HUMBOLDT-UNIVERSITAT ZU BERLIN

MATHEMATISCH-NATURWISSENSCHAFTLICHE FAKULTAT
INSTITUT FURINFORMATIK

Visuelle Detektion humanoider Roboter
basierend auf Histogram men
orientierter Gradient en

Diplomarbeit

zur Erlangung des akademischen Grades
Diplominformatiker

eingereicht von: Dominik Krienelke
geboren am: 20.11.1986
geboren in: Berlin

Gutachter/innen: Prof. Dr. Verena Hafner
Prof. Dr. Hans-Dieter Burkhard

eingereicht am: vyyyyyyyyyyy verteidigtam: vyyvyyvyyyyyvyvyvyvy.






Abstract

Thiswork concerns thehapebasedyisualobject detectionf robotsin thecontext of the
Standard Platform Leadi®PL) of the internation@bboCup competition.

Within the RoboCup competitigrcolorbased objeatietectionplays a key role in the
detectionof opponentsthe goalsor the ball. In the future,fexed coloringdf objectswill

no longer beompulsoryhenceashapebased objectetectiorhas to be emphasizédthe

field of machine vision, @assification based on histograms of oriented gradients (HOG)
has established itseltlasstandard fopedestrian detectiomhereforehis work examines
Felzenszwatb 410G based methodology(fHOG) to develop a visual, shapesed
detection for the antopomorphic Nao robot.

A total of three different variants of the method are examime®@1OG method builds a

cascade of classifiers upon a deformable parts model (DPM) of HOG f&hicihesnables

the classifier to detect even partly vistiiets The second variareduceshe cascaday

successively discarding theakesffilters and for the third variant, the classifiers are

subjected to regularization during traifihg.three variants agperimentally investigated

for two application scemas. Those scenarios are the detection of robots by an external
camera, which is observing the whole field and the detectionfromthet 6 s poi nt of
Consequentlytwo databases are buildpresentinghose application3.he quantitative

evaluation of the detectamsnfirms HOG based algorithms as a feasible method for visual

robot detection.

The createdatabasesill be madavailable to the pubiit order to promoteomparative
work Furthermore, ongoing research projects have lzeguegrate HOG based classifiers
in order to detect or track robots and to classify their posture.



Zusammenfassung

Die vorliegendérbeit beschaftigt sich matervisuellerObjekterkennung in der Robotik
Es werden Verfahren fur die formbasierte Deteldier Nao Roboter, dem offiziellen
Robote derStandard Platform Leagi®PL) des internationalen Robo@igttbewerbes
untersucht

Im Kontext des RoboCup Wettbewerbes spielt die farbbasierte Objekterkennung eine
tragende Rolle bei der Erkennung @agrem, derTore oderdes Ballesn Zukunft wird

die feste Farbgebunghtlanger vorgegeben sein und eine formbasierte Objekterkennung
rickt in den Vordergrunéim Bereich des maschinellen Sehens hat sich die Klassifikation
basierend auf HistogrammanentierteitGradienter(HOG) als wichtiger Standard fur die
Erkennung von Ful3gangern etabliert.

Mit dem Ziel einer schnellen, formbasierten Detektibd das Verfahren aufen
anthropomorphen Bb Robotefibertragen und es wigile modene Variante genat

fHOG umgesetztnsgesamt werden drei verschiedene Varianten des Verfahrens untersucht.
Bem fHOG Verfahren werden die Merkmale in verformbare Einzelteile zerlegt. Eine
entsprechend aufgebaute Klassifikatorkaskade detektiert ein Objekt auch dasmuwvenn

in Teilen sichtbar ist. In der zweiten untersuchten Variante wird die aufgebaute
Klassifikatorkaskade reduziert, indem sukzessive die Filter mit der geringsten Gewichtung
verworfen werden. Bei der dritten Variante werden die Klassifikatoren g €naer
Regularisierung unterzogen.

In Experimenten werden die drei Verfahren am Beispiel der Nao Roboter.eXaluiert
Durchfihrung der Experimente werden zwei-Bdtenbanken von markierten Nao
Robotern angelegt. Die beiden Datenbanken représerdedyei zwei unterschiedliche
Anwendungsszenarien. Eine Datenbank enthalt Szenen eines Roboterful3ballspiels
aufgenommen mit einer externen Weitwinkelkamera aus der Vogelperspektive. Die andere
Datenbank besteht aus Aufnahme aus détdcspektive des Ratiers.Jede Variante wird
hinsichtlich der Qualitdtsmal3e ihrer Detektoren empirisch anaBisieguantitative
Auswertung bestatigt, dass sich auf fHOG basierende Algorithmen ohne Qualitatsverlust auf
die visuelle Detektion von Robotern tbertragen lassen

Das Ergebnis der Arbeit sind digeiDatenbanken von markierten Robotern, sowie eine
Sammlung von Klassifikatoren und Detektoi2ie. erstelltenDatenbankenwerden
offentlich verfligbar gemagchim die DurchfihrungrergleichendeArbeiten zu fordern.
Daruber hinaus hat die Einbindung i fHOG basierdenKlassifikatoren in laufende
Forschungsprojekte umlie Arbeitan einer integrierten Losung auf der Roboterplattform
begonnen. ImenProjekten werden Roboter erkannt, verfolgt und Roboterposen werden
klassifiziert.
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1 Einleitung

Das Ziel desnternationalerRobotikWettbewerbe®oboCup ist es im Rahmen eines
FuRballturniergunehmendortschrittlichere Forschungsaufgaberiozoulierenund zu
l6sen.Seit der Griindung des Projektst gsBestrebungehis Mitte dieses Jahrhunderts

eine Mannschaft autonomer, humanoider Roboter zu stellen, die den amtierenden FIFA
FuRballweltmeister itnem Ful3ballspiel schlagen k#&im.die Standard Platform League

(SPL) in der die Arbeitsgruppe ddao TeamHumboldt(NaoTH)antritt, bedeutet dies,

dass sich die besten und progressivsten Teams fir Regelanderungen einsetzen, die den
Robotern das Spiel erschweren und es gleichzeitig naher naensiglgdiche Vorbild
heranfihrenMdchte ein Team sich selber aseliprogressive@ruppen zéhlen, muss es
mittelfristig nicht nur dem aktuellen Regelwerk gerecht werden, sondern aktiv den Stand der
Technik voranbringen, zukinftige Regelanderungen vorausahnen und schlie3lich
herbeiftihren.

In der absehbaren Zukunft wird es Regelanderumgsichtlichder standardisierten
Farbgebung verschiedener Objekte geben. Die gelben und blauen Tore wurden bereits
abgeschalfft ebensoder uniform orangene Ball. Es ist vorstellbar, dhssklar
unterscheidbareainfarbigen Trikots in Zukunft durelne Mannigfaltigkeit an Farbungen,
Mustern und Logos ersetzt werden. BaenschlicheRulRballspielird beinahe jede gut
sichtbare Flachauch als Werbetafel genut2ariber hinaus erlaulslas Regelwerk
neuerdings den Einsatz eines Roboters als Trairer3dehalb des Spielfeldes stehend das
Geschehen beobachten und an die Spieler kommunizieren kann.

Eine Objekterkennung utber kompldx@men wird in Zukunft also eine zunehmend
tragende Rolle spielemd die bisher vorherrschende Detektion Uber die Fkedbe
fundamentale Geometrie ergdnzen oder ersdtzierdie Arbeitsgruppést es daher
erstrebenswengrschiedene Ansatze zu vergleicimehschlie3lich ein flexibel einsetzbares
Verfahren zu erarbeitesmn im Rahmen des RoboGugéavalente Objekte an Hhder
Form zuverlassig zu erkennen und wiederzufinden.

1.1 Ziel und Aufbau der Arbeit

Das mal3geblictxel dieser Arbeist dieEntwicklungAusarbeitung und Evaluati@mer

visuellen, formbasierteRoboterdetektianNach erfolgreicher Such#es geeigneten
Modells, soll as Resultat eindertige Implementierungsein, diein Projekten und
Wettbewerben im Umfeld des RoboCpraktischerEinsatz finden kann und daloes

Erkennung von Nao Roboteenmdglicht

Als sekundareZiel versteht sich dies&Verk auch als Vorbereitung weiterfihrender
Arbeiten und will eineGrundlageschaffen auf welcherdie auf InteresDperatoren



beruhendeObjekterkennung inKontext desRoboCup erforscht werden kaniese
Anforderungfindet sich im Besonderen in den te&schen Teilen reflektiederen
Aufbereitungiber die reine Vorbereitung der Implementienimagusgeht

Die vorliegende Arbeit gliedadtsin die folgenden Abschnitieden ersten Kapiteln wird
zunachst em theoretischBasiggeshaffernp indemder aktuelle Forschungsstand, sdigie

in spateren Kapiteln praktisch umgesetzten Konzepte, ModellBegntflichkeiten
detailliert vorgestellt werdéis ersteSchritt auf der Suche nach einer passenden Ldsung,
wird die Auseinandersetzung dat Prdolemstellung in einem breiterssenschatftlichen
Kontext verstanden Nachdem die der Arbeit zugrundeliegenden Ziele und
Rahmenbedingungen (Kapite) einleitend &éschrieben wurden, wirdt derVorstellung
thematisch relevanter We(Kapitell.3 begonnen

Im zweiten Schritt werden im folgenden Kapitehaieendige elenentara Grundlagen

des maschinellen Sehenseargitet und vorgestditapitel2.7), um dann in spateren
Abschnittendie speiell im Kontext des RoboCups und der humanoiden Robotik
vielversprechendsten Verfahden Merkmalsextraktiom Detailuntersucheau kénnen

Beim maschinellen Sehen hat siehkdassifikation mittelslistogrammen orientierter
GradienteHOG, aus dentnglistienHistograms of Oriented Gradignéds wichtiger
Standard fur die Erkennungn Ful3gangern etabliert. Aufgd der anthropomorphen
Gestalt des Naos, ist anzunehmen, dass sich diese Methode auch zur Erkennung von Naos
bzw. allgemein humanoider Robotgnet. Es wird daher der Fokus adOG und
verwandte, robuste, lokale Detektorendrgskaleninvariantélerkmalstransformationen

(SIFT, aus dem Englisch8calanvariant feature transfoymelegt (Kapitd.2 2.3. In der

Praxis ist haufig die Ges@istung der Objektklassifizierundas ausschlaggebende
QualitatsmerkmabDiese hangt neben der Geschwindigkeit der Merkmalsextraktion auch
von der Zuverlassigkeit, der Genauigkeit und der Wiederholbarkeit der extrahierten
Merkmaleso wie von den eingesetzten Klassifikatoren und deren Qualitdten ab. Da der
Einsatz eines Algorithmus im Rahmen des RoboCugswaihl eine qualitative als auch

eine zeitkritische Anwendung ist, wird rbgk Optimierungspotential beim Training und

bei der Verwendungon Klassifikatoen im letzten Abschnitt des Kapitalgtersucht
(Kapitel2.4.

Aufbauend auf diesetheoretischeWorarbeitim Bereich des mascHlaa Sehens, werden

im Weiteren verschiededdgorithmenzur Detektion humanoider Robotpraktisch
umgesetzt(Kapitel 3). Zunachst werden diedrei ausgewahlten Lasgsverfahren
beschriebenim ersten Abschnitt des Kapitels werden ldsungsspezifische Algorithmen
vorgestellt (Kapite3.1). AnschlieRend wird das Training der dffigatoren, die bei der
Detektion zum Einsatz kommen, dargelegt (K&BeDer letzte Teil des Kapitelsdmet
sichdann derpraktischen Details bei der Implementierung der Verf@apitel3.3. Es

werden die Technologien présentiert, die bei der Implementierung effektiv zum Einsatz
kamen underklart, warum diese zwischen vergleichbaren Technologien in der Praxis
ausgewahlt wurden (Kapge3.). Zu den betrachteterealisierteImplementierngsdetails
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zahlt exemplarischer Pseudocode, der den entstandenen Programmcode reprasentiert,
Speicheruberlegungen, sowie das Laden und protokollieren von Trainingssitzungen (Kapitel
3.3.20is3.3.6.

Der praktischen Umsetzung verschiedener Detektoren folgtpais@ra Untersuchung

der selbige(Kapiteld). In einer Reihe von Experimentarerden dieinzelnen/arianten
getestetind anschlie3endhiteinander verglicheRur den speziellen Anwendungsfall der
Detektion humanoiddétoboter, wurden zwei Datenbanken mit Bildern von Nao Robotern
erstellt, die den Algorithmen als Trairingsl Tedbeispiele dienen. Diese Datenbanken
werden im ersten Abschnitt des Kapitels vorgestellt (KédjteDie durchgefuhrten
Experimente bestehen im Wesentlichen emsshopfenden Suchen in ausgewéhlten
Parameterrdumen. Die drei implementierten Verfahren werden auf den zwei Datenbanken
trainiert und die erittelten Detektoren werden einer Kreuzvalidierung unterzogen (Kapitel
4.2 4.3. Auf Basisder gemessene@enauigkeit undSensitivitatwerden objektive
QualitatsmalRe wike 'O und "OMal3ebestimmiKapitel4.4).

Mit den ermittelte Qualitditsmallen wird die Auswertung der empirischen Analyse
vorgenommen (Kapit&). Jedem Verfahren wiadn Abschnitt gewidmet, in welchem die
ermittelten Qualitditsmalgrafisch aufgearbeitatnd die Ergebnisse verschiedener
Parametrisierungen innerhalb der jeweiligemgégariante miteinander verglichen werden
(Kapitel5.], 5.2 5.3. AnschlieRBendverden die Varianten zueinander in Relation gesetzt,
indem fur di@am besten abschneidenden Klassfi&atvollstandigeRKurvenberechnet

und einandegegentbergestellt wurden (Kaftdl Das Fazigibt Auskunft dartber, in
welcher Form und mit welcher zu erwartenden Leistung die entstandenen Detektoren in
Zukunft eingesetzt werden kénnen.viesden die Verund Nachteile, die moglichen
Einsatzgebiete und die Problemfelder der verschiedenen Detiiktartert (Kapited.5.

Im letzten Kapitelwerden di&rgebnisse undiegewonnenen Erkenntnisse diéSeskes
zusammengefag¥€apitel6.1). Es wird eine Einschatzung dartber gegéberelchen
Bereichen in kommendeArbeiten die interessantesten und vielversprechendsten
Fortschritte erzielt werden kd@mund zukinftige Projele, die sich auf diese Arbeit
beziehen, werden in Aussicht gestaliBerdem werden erste durchgefiihrte Experimente
zur auf HOG basierenddalldetektionzur Klassifikation vorPosenund zum Tracking
kurzvorgestellt{Kapitel6.2 6.3.

1.2 Rahmen der Arbeit

Zum Verstandnis der Motivation uddr Rahmenbedingungéei derAusarbeitung der
Losung wird in diesem Abschnitt das Arbeitsumfeld beschrieben, dem das Thema
entstammit.

Der in der Einleitung bereigswahnteRoboCup ist eidl997gegrindeteVerbandzur
Forderung defForschung in den Feldern &Robotik undderKinstlichen Intelligener
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Grundgedankewar ein gleichermalRen o6ffentlichkeitswirksames wissenschaftlich
anspruchsvolles Forschungsprojekt ins Leben zu rufen, weshalb im Zentrum des RoboCup
die RoboterfuRbaWettbewerbestehenIm FulRballspieimiissa die Roboteikkomplexe
Bewegungen koordinieren, méissen in einer hochdynamischen Umgebutgnom
agiererund sind limitiert bezlglich ihi®ensorikind Rechenkapazit&oboterful3ball ist

daher eirergiebigeAufgabenfeldn derEntwicklung intelligeaer Roboter

Ursprunglich formuliertes Langzeitzier Initiativeist es bis 2050 den amtierenden
FuRballweltmeister in einem faiFerfdballspietu schlagerkair in diesem Kontext heil3t,

die spielenden Roboter agieren autonom und sind annéahernd hubenbBia3ballspiel
stellt die Roboter vor die Aufgabe in einer sich dynamisch verandernden Umgebung mit
unvollstandigem Wissen zu planen untiandeln Die gewonnenen Erkenntnissed
grundlegend unthssen siclauf vielerleiAnwendungsgebiete aul3erhd#is RoboCups
Ubertragen.nh Rahmen diverser Veranstaltungen und Wettbewertdernverschiedenen
Forschungszweigeisammengefuhifleben der jahrlich ausgetragenen Weltmeisterschaft
findet eine Zahl von lokalen Meisterschaften assoziierter Treffen dtaMittlerweile
wurdeder RoboCup um weitere Ligengénzt, die den unmittelbaMutzen vormobilen,
autonomenRoboternim Haushalt, in gefahrlichen Umgebungen wdeindustriellen
Umfeldbetonen.

Das NaoTH ist ein Projekider Arbeitsgruppe Kinstlichetdigenzder Humboldt
Universitat zu Berljrdasan verschiedenen Wettbewerben des Robotgipsnmt Die
Forschungsschwerpunkte liegen im Roboterfudjenommen wind der SPLundin

der3D Simulationsligan der Ausarbeitung der praktischeneTdieser Arbefindetdas
NaoTH-Framework Verwendundiese Softwarepalette, die in den letzten Jahren im
Rahmen der Teilnahme am RoboCup durch das NaoTH entwickelt wurde, stellt neben einer
Vielzahl an Modulen zur Steuerung des Roboters selber, aamdreictie Werkzeuge zur
Analyse und zur Weiterverarbeitung der von den Robotern generierten Daten zur
Verfiigung.

Die SPL Gtandard Platform Leagueichnet sicurch die Verwendung einer einheitlichen
Roboterplattform ausm Vergkich mit anderen RoboCtlpgen, in denen humanoide
Roboter zum Ful3ballspielgegeneinander antreten, verschiebt sich durch die
Vereinheitlichung der Plattform der Fokus vorAdsarbeitungerRoboterHardwareauf

die Entwicklung der Software. Seit 2809e Nao Robotedie exklusive Plattform der
SPL. Der Nao Roboter wurde von Aldebaran RobatitdefweileTeil derSoftbank
Gruppe Tokig entwickelt. DezweibeinigdlaoRobotetbefindet sich bereits in der flnften
Iteration und verfiigt Uber 25 Freiheasg, 4 Mikrofone, je 2 Ultrascitatfanger und
Sender, 9 Tastsensoren, 8 Kraftsensoren, diverse Schnittstellen und 2 hochauflésende
Kameras. Die Kameras sind im beweglidhepf des Roboteryverbaut. Genauere
Spezifikationezu den Vorgaben der SPL alshazuder PlattformNao kénnen den
Anlaga A.1undA.2entnommen werade



1.3 Vorausgehende Arbeiten

Vor der praktischen Umsetzugiger Detektion humanoider Roboter steht die Vorstellung
thematisch relevanter Wers@wie denotwendigen mathematischen Voraussetzuigen
zur finalen Implementierunggefiihrt haben Im folgenden Abschnitwerden die
untersucten Verfahrein einermdéglichst breiten, wissenschaftlichen Kogesetzt

Eine der ersten Arbeitatiesich explizit miteim Einsatz von HOG Merkmalen innerhalb

des RoboCups auseinandersistzgin 2013n Rahmerder International Conference on
Humanoid Robotsingereichtes Paper von Estvdistro undRadejl]. Die Autoren
prognostizierenkorreki dass diverse Hilfestellungen zur Objekterkennung, wie die
unifarbene Kolorierung des Balles, aufgehoben wirden und wollen daher fiitezeitig
Objekterkennung an Hand der Form irmhModellevaluiererDie Wahl fallt auf HOG
gegenuber SIFT und es wird auf die robusten Eigenschaften bei der Erkennung
anthropomorphlr Formen verwiesg®)] Weiterhin merken die Autoren an, dass Techniken

des maschinellen Sehens zur Erkennung komplexer Formen in der Regel wesentlich
rechenaufwendiger sjnals solche zur Erkennung und Unterscheidungrdyasiauf
FarbenSiekommen daher zu dem Kompromiss HOG einzusetzen, um in einer dedizierten
Initialisierungsphase Nao Roboter zu erkennen, dann aber die Trikotfarben zu lernen, um
im spateren Spiel auf die erprofaeobasierte Erkennung zurtickzugreiiaa.Roboter

werden zuverlassig erkannt und die manuelle Farbkonfiguration kann somit automatisiert
werden, der Einsatz von HO® Spiel steht aber noch aus.

Um eine realistische Erwartungshaltung an den Detektor zu entwickeln, ist es sinnvoll, sich
mit vagleichenden Arbeitezu beschéftigerdie dieQualitaterverschiedener moderner
Algorithmender FuRgéangererkennuimgRelation setzeBollar et al.haben dazu 2012 die
StudieaPedestrian Detection An Evaluation of the State of thg¢3Aweroffentlicht. Die
Studievergleicht 16 reprasentative Detektoren auf 6 6ffentlichen Datenbarkiestied
denbesten Detektoremochstark ausbaufahi@ensitivitatSelbst bei guten Bedingungen
werdennur 70-80% der Ful3ganger erkanmenn als Einschrankung eine falschpositive
Erkennung auf 10 Bilder festgelegt wird. Wird dariber hinaus die Erkennung im
Fernbereich, also von Ful3gadngern von unter 80 Pixeln GréRe betdnditehan eine
praktisch unverwertbaEekennungsrate von 20% oder schlechter. VergleadRbaultate
erzielerdie Detektorerauf Bildern in denen die Ful3géanger teils stark verdedkheer
erreichen die besten Detektoren eine Erkennungsrate voBS3®8d vorgeschlagen die
Forschung in die Richtungen Skalierung, Okklusion, bessere Merkmale, bessere
Trainingsdaten, Bewegungserkennung und kontextsensitive Zusatzinformationen
auszubhuen.

Bereits zwei Jahre spater evaluiBezrensoret al. in einer Arbeji] die Fortschritte der
letzten Jahre in Uber 40 Detektoren auf 7 der am meisten verbreiteten Datdbieganken.
Familie der HO@Jerkmalsdetekoren ist nach wie vor pravalent, wobei die Merkmale selber
in den besten Detkken um Bewegungsder Farbinformationeerweiterworden sind.

Die Anwendung des Deformable Parts M¢B&M) [5, 6] also die Zerlegung der
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Merkmale in verformbare Einzelteile, erzielt gute Ergebnisse bei der
Verdeckungsproblematik. Deep Learning Architekturen und Entscheidungswalder bieten
keinen empirisch belastbaren Fortschritt gegentiber DPM. Ebéd#toegesich mit nicht

linearen SVMKernels (Stitzvektormaschinen, Support Vector Machigegenuber

linearen SVMs. Skalierende Losungen werden als gute, generische Methode betrachtet, um
den erfolgreichen Einsatzbereich der Detektoren zu verbessern. Der Einsatz von Kontext
und Domanenwissen wird Besonderen hervorgehohgr scheint fir beste Ergebnisse

ebenso unabdinglmar seinwie spezifisch nach Problemstellung ausgewéhlte Merkmale und
Trainingsdateramit sind bei guten Bedingungen mittlerweile Erkennungsraten von tber
90% aller FuRgandeei einer falsch positiven Erkennung auf 10 Bilder méglich.

Das DPM wie es heute in der Ful3gangerdetektion Verwendungviiaakt mafigeblich

durch eine von Felzenszwalb et al. im RahmenlEEE CVPR Konferenz 2010
eingereichte Arbeit gepra@] Unter Verwendung dieses DPM bleibt dizdaskette
aul3erlich unveréandelm den Trainingsdaten werden dieeRtg als Ganzes markiert und
spater in der Detektion als Ganzes auch wiedergefumeen wird ein Objekiun als

variable Hierarchie vdsildteilen strukturiert, die lose und flexibel miteinamknipft
sind.Aufbauend auf den grundlegenden ArbeibenDalal und Trigdg] dient HOG der
Erstellung einer Kaskade von Obhjsdtkmalen der einzelnen Biteile Als
Wurzeldetekt@nder Kaskaddienerhierbei noch der unmodifizierte HaU&tektor, das
Ergebnis der Kaskade wird aber von den Teildetektoren beeinflusst. Fir die Detektion eines
FuRRgangers bedeutet dies, dass ein verdeckter Arm etwa nicht sofort das gesamte Objekt
disqualifiziert, ein erkaen Arm dagegen die Zuversicht in die Detektion verbessert. Es
spielt dabei kaum eine Rolle wo der Arm im Objekt gefundentwiadf Kopfhdéhe oder

neben den Beinen pendelMieiterhin kdnnen die konkreten Attribute der einzelnen
Detektoren variieren, kann die Auflosunges HOGMerkmalsbildedes Wurzeldetektors

kleiner sein, als dier Teildetektoren.



Abbildung 11 Resulta¢@es DPNdasierten HA@u&tektors. Links: Beispielhafte Erkerafung d

den Detektoot markiert ist die eigentliche Erkennung, blau markiert sind die Detektionen der Kasl
Mitte: Ausgabe der H@®$Bkmale desobaufgelodtémrzelfilterikechtsDarstellung der
Ansammlung gefernt@eilfiltermaumlich in Riela gesétzt

Eine andere Form die Detektion mittels H®I&rkmalen zu verbessern wurde 2006 von

Zhu et al. vorgestell8] Auchhierwird eine Klassifikatorkaskadggebaugvgl.Abbildung

1.1), allerdings mit dem expliziten Ziel die Detektion zu beschleunigper B@aBoost

Verfahren aufgebaute Kaskade verwendet Nskider variabler Blockgrof3en, um
maoglichst schnell die Bildbereiche zu verwarfatenen keine Detektionen zu erwarten
sind.Mussen beim urspriinglichen Verfahren, bei dem ein Erkennungsfenster tiber das ganze
Bild geschoben wirdinter den von Dalal und Triggs verwendeten Paranmeien105
Teilbereiche ausgewertet werden, so gelingt es Zhu et al. bei vergleichbarer
Erkennungsqualitat die Arbeit im Schaitt 4,6 Bereiche zu reduzieren udamitdas
Verfahrerum den Faktor 20 zu beschleunigen.

Mogliche Verbesserungen der Merkmale selber werden unter anderem in zwei Arbeiten von
Gary Overetund Lars Peterssd®, 10]beschriebernter besonderer Berticksichtigung

der Integralbilder, der Charakteristiken der HMD¥Bkmale und mdglicheschwacher
Klassifzierer werdedie Speicheund Leistungsengpasse identifiZistin dieser Hinsicht
optimiert werdenid LiteHOGMerkmale vorgestelligi denen einBiskriminanzanalyse

der Orientierungshistogramme durchgefuhrt witdkomplexere schwache Klassifizierer
eingesetzt werdeBie Grol3e des HO@lerkmalsvektors kann durch lokalitdtserhaltene
Projektion (LPP) reduziert werdgtil]Nach den Autoren von LRROG soll damitdie
Auswertung durch die Klasairer beschleunigt werden ohne dass die Erkennungsrate
negativ beeinflusst wird.

Zusétzliche Invarianz gegenuber verschiedeneacBingsszenarien kann durch den
Einsatz von fdbasierten Gradienten erzielt werd28] Bei dieser Methodeird das
Gradientenbildals euklidischer Abstand Ulokke Ableitungen der einzelnen Farbkanale

1 Darstellung unverandert ibernommenéaus Felzenszwalb, P.F.G., R. B.; McAllester, D.; Ramanan,
D., Object detection with degoretyinrained paded mod&EE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 201829): p. 1621645.
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berechnet undo nicht nurder Einfluss der Beleuchtung, sondauch der des oft
vorteilhaften Eigenschattens reduziert.

Alternativzum DPMkoénnenlokale, binare Muster (im Englischen Local Binary Patterns,
LBP) verwendet werdefil3] Es werden dabei parallel zu den Gradientenbiaeim
Integralbilder Gber den LBBss Eingangsbildeszeugt, die spater verwendet werden, um
die Textur eines Erkennungsfensters zu untersi@adnsegmentierte Regionearden
verworfernundbei unsicheren Detektionen kénkrterbereiche mit positiver Antwort an
einen Korperteildetektor weitergereicht werden.

Ein Hauptaugenmeitbei der praktischetdmsetzung der Roboterdetektion wurdedaauf
Modellauswahl und die Hyperparameteroptimierung des Klassifikators Hd®WGdes
Detektors gelegtBeim Design derExperimente zur Modellauswahl Vifache
Kreuzvalidierungrwiesen sicimsbesondere dReschreibungevon Ricardo Gutierrez
Osuna [14] sowie bei der Auswahl der Wertebereiche der Parandéteten die
Darlegungen au#\ Practial Guide to Support Vector Classificatifdrb] als praxisnahe
Vorlagen.

Ein exemplarisches System zur kooperativen Erkennung und VerfolgQigektenin

der RoboCup SPWwird 2012von Marchant et aliorgeschlageffil6] Diese Umsetzung
verwendet die am $piteiinehmenden Roboter als verteiltes System und fuhrt fur die
visuellen Wahrnehmungen und die Sonardetektionen eine Sensordatenfusion in ein
gemeinsames Modell durch.

Eine aktuelle Publikation mit direktem Bezug zur vorliegenden Arbeit wurd20teim
RoboCup International Symposiemgereichifl7] Farazi und Behnke beschreiben ihre
Umsetzung eines HORasierten Algorithmus zur Verfolgung humanoider Roliiter
Autorenweisen auflie besondere Herausforderung beim Verfolgen und identifizieren von
mehreren untereinander identisch aussehenden Humdmiiéén die initiale Detektion
der Roboter wurden zunéachst mehrere konkurrierende Ansétze, gatestdenen dic
eine auf HOGMerkmalen basierende Klassifikatorkaskiadehsetzen konnte. Beim
Training der Kaskade werden die Eingabebilder nebst anderen Transformationen um bis zu
p UL rbtiert, um zumindest eine grundlegende Rotationstoleranz herbeizufihren und es
wird darauf hingewiesen, dass dielitkng verschiedener Posen \weeis oderliegen
vorstellbar sind. Zur Verfolgung der Robated zusatzlich ein Multiklasgeatektor
trainiertder anhandonHOG die ungefahre Ausrichtung der Roboter bestimmt. derfier
findet eine Kommunikation zwischen Robotern und Beobachtemstader sich die
Roboterals aktiv melden und ihre lokale Bewegung bekannt geben, umgekehrt berichtet
auch der Beobachter seine Schatzungen an die RobotefieskiRiickkopplung sollen
zukinftig die lokalenModelleund das externe Modell desolchters synchronisiert
werdenlnsbesondere wird so auch die kontinuierliche Identifikation der Roboter im Bild
ermaglicht.
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2 Theoretische Grundlagen

Das folgende Kapitel beschreibt digrundeliegenden mathematischen Modelle, der in
spateren Kapiteln umgesetzten Implementierung einer Roboterdetektion. Weiterhin dient
dieseKapiteldem NaoTHals Referenz im Umgang mit Intef@geratoren im Bereich des
maschinellen Sehens.

Es werderzuerstelementar&rundlagen danaschinelleBildverarbeitungie Filter und
Kantendetektioneherausgearbeitet und anschlieend Methoden zur Merkmalsextraktion
vorgestellt. Ein besonderer Stellenwert wird dalhest®, lokalenOperatorerbasierend
aufHOG und dem &ahnlichen, skaleninvarianten Merkmalsextraktor SIFT eingienaumt
letzten Abschnitt des Kapitels werdggmssifikatoremind Verfahren zur Optimierungn
dieserbesprochen

Die Bildverarbeitung ist eiragende&lementdes Forschungsgeleetdes maschinellen
Sehen Die Bildverarbeitungeschreibverschiedentundamental@echniken, dieine
schnelleAnalysevon Bildernzuassen, gleichzeitig bietet sie aber auch hochkomplexe
Operationen, urn.B.einesubtileCharakteristik in einem Bildfmuden und differenziert zu
beschreiberDie fur die Verarbeitung eines Bildes verwendeten Venfaicresnvon der
Pixednalyseund -manipulation Uber diBildwiederherstellungnd das Extrahieren von
Merkmalen bis hin zur Klassifizierung von der Bewegung und den Merkmalen in einer
Sequenz von Bildern

Im Prozess des maschinellen Sehens durchlauft ein Bild die folgenden Schritte: Aufnahme,
Vorverarbeitung, Segmentierung, Mesdenataktion, Klassifizierung.

Die theoretischen Grundlagen dieser Schwéitderin den nachsten Kapiteln beschrieben.
Zur vereinfachten Darstellung avibei den kommenden Erklarungaur Uber einen
Farbkanal gesprochen. Dies entsprcBt einem Graustanbild oder eben einem
Farbkanal eines Farbbildes. Die Definitionen und Prinzipiendatsgenerell aber auf
beliebig viele parallele Farbkanale anwenden.

2.1 Filter und Kantendetekion

Zur Vorverarbeitung eines Bildgehotrt neben derBeseitigung von umvelinschtem
Rauschen oder Artefakt@uch die Bestimmung von GradientenbildEsthein Bild
entsprechend prozessiert, lassen ams$chlieRend effizient Merkmale aus diesem
extrahiererBeide Aufgaben lassen sich durch das Filtern des Bildes bewaltigen.

Filter in der Bildverarbeitung sind sogenannte Faltungsmésiremdelt sich dabei meist
um quadratischdatrizerunterschiedlicher Gré3e. Da Bildverarbeitypegationen haufig
als lineares System dargestellt werden konnen, kebkerdiese flrdiskrete
zweidimensionale Funktioneme egzweidimensionakilder singalsfolgendd-ormel Gber
die diskrete Falturipschreiben

-12-


http://de.wikipedia.org/wiki/Matrix_%28Mathematik%29

© ot O Qo ph Q& pQAEQ 2.1)

'O o ist hier das Ergebnispix@ist das Bild, auf welches der Fitenelangewandwird,
wist die Koordinate des Mittelpuekin der quadratischen Faltungsmatrix, Qi ist
ein Element der Faltungsmatrix.

2.1.1 Glattungsfilter

Glattungsfiltebereinigen ein Bild vom Rauschen und unterdriicken feine Details. Rauschen
als zufallige Veranderung der Helligkeitswerte einzelneunBigddasst sich durch
Mittelwertbildungen innerhalb eines Bildbereichs gut unterdriicken, weshalb Glattungsfilter
in der Regealuf der Berechnung ungewichteter oder gewichteter Mittelwerte basieren.

Mittelwertfilter : Die Faltungeineuniverselle Technil€o lasst sichid Berechnung des
Mittelwertes eines Bildausschnitts

. P I
. 0gaQ (22

leicht mit einer Faltungsmatrix bestimmen¢Firo wéare diese:

o P PP

LP PP 2.3)

P P P
Mit dieser Matrix wird also jeder Bildpunkt zu gleichen teilen gewdehtetich
Faltungsmatrix kann ein Filter auf eine beliebig groRe Umgebung wirken. In der, Regel gilt
je gréRer die Umgebung desto machtiger wirkt der @ifferAbbildung 2.1). Zur
Berechnung eines Ergebnisbildes bewegt sich diese Umgebung Pixel fiber das
Ausgangsbild wie Abbildung2.3 gezeigtweshalb sie auch SlidWwindow genannt wird.
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5x5Filterkernel

10x10 Filterkernel

Abbildung 2.1 Anwendung eines simplen Glattungsfilters, jeder Punkt ist der Mittelwert seiner dir
Umgebur@ben links ist das scharfe Ausgangsbild zu sehen. Es withphogbspsi@ezin
Filterkerngkwahlt.ivtunehmend groBer Umgebung wirkt das Ztmyettmiaindscharfer

Gaul3filter. Es ist vorstellbar, dass bei einer Glattung, bewdar storendes Rauschen
entferntwird, das Ursprungsbild aber so gut wie méglich erhalten bleiben soll, die Pixel in
der direkten Umgebung einen héheren Einfluss haben sollten, als ein weit entfernter Pixel.
Zu diesem Zwechkvird die ndhere Umgebunmd s Ursprungspixel selbstarker
gewichtet als die ferne Umgebung.

Es wirddaherfir jedesUmgebungspixa&lin Gewichty eingefiihrt, um ein gewichtetes
Mittel zu erhalten

O e OO QO ph QO p QAW 2.4)

Die Gewichtung kann direkt in die Faltungsmatrix eingebracht wRadewichtigste
Beispiel hietir ist eine gauRsche Gewichtgemaltler Gauldschen Normalverteilung:

2 Bilder programmgestutzt erzeugt, Verwendung Mittelwertfilter
-14-
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Die Visualisierung eines Kemiaelie dem hierdargestellterk a n n al s GaucCos
Glockenkurve identifiziert werdérgl. Abbildung2.2). Allgemein lasst sich ein diskreter
Gauliiter beliebiger GréR3e und mit beliebiger Vatibar die folgendeéormel berechnen:

Oy —— (2.6)

Der Wert der Varianz beeinflusst direkdie Starke der Weichzeichnung des Bildes.
Zusammenfassend kann gesagt werden, dass der Gaul3filter einer der nitzlichsten und am
weitesten verbreiteten Weichzeichnungsfilter istfubgiert als Tiefpassfilter, der
ungewunschtes Rauschen entfeBetails in kleineren Strukturen gehen je nach
Konfiguration verlorengrokere Strukturen bleiben erhaltersgesamt erzielt der Filter
bessere ErgebnissezaB.vergleichbare Mittelwéiter.

Abbildung 22: Anwendung eines Gaul3filters. Links: Das Ausgangsbild auf das der Filter angew:
wird. Mitte: Visualisierung des Filterkernels, der als GawitdeneuéteeksfeRechtDas
wachgezeichnete Ergelnisiglnoch die allermeisten Details des Ausgangsbildes.

Medianfilter: Beim Medianfilter werden die Werte der ausgewahlten Umgjetaung

GroRRe nach sortiert und der in der Mitte liegende Wert wird verwenaeid&en Werte

werden verworfen. Der Vorteil des Medianfilters ist, dass extreme Ausreil3er in jedem Fall
verworfen werden und nicht veievabeim Gaul3filter ungiinstig betovdgrdenwenn sich

diese im Zentrum der ausgewdahlten Umgebung befieteMedianfter lasst sichber

nicht einfach durchre Falingsmatrix implementieren. Das Sortieren undetasien

der Eintrdge muss algorithmisch erfolgehistdaher weniger weit verbreitet.

3 Visualisierung des Filterkernels aus der Vorlesungxoeipeter Vision von Dr. Alper Yilmaz, Dr.
Mubarak Shah, UCF 2014, http://crcv.ucf.edu/courses/CAP5415/Fall2014/1-24tiltering.pdf, Seite
138 abgerufen am 22.01.2017
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2.1.2 Gradient enfilter

Gradientenfilter werden eingesetzt, wenn dasléialorverarbeitung die Hervorhebung
von Kanten und Linien im Bild ist. Gradientenflii@siererauf der ersteAbleitung de
Helligkeitswerte eines Bildésinktionsahnliche Filter, die auf dmveiten Ableitung
basieren und eher Linemderund Punktdetonen, gehdren zur Kategorie der Laplacefilter.

Gradient Der Gradient einer Funktion mit zwerdblencfwist ein Vektor der partiellen
Ableitungen in xund yRichtung. Da ein Bild eine Darstellung einer solchen diskreten
Funktion ist, lasst sich auch Gber den Gradienten in Bildern sprechen.

Der Gradient eines Bildes hat also die zwei Komponenten:
1 "Qdie Ableitung in »xRichtung
1 "Qdie Ableitung in-Richtung

Damit lasst sich dMagnitude des Gradienteeschreiben als:

G oy 9A/Us Q Q (2.7)

Die Richtung des Gradienten ist somit beschrablreh:

A2 Q
— OAIY2 (2.8)

Intuitiv lasst sich der Gradient fur die AbleitungRickitung als der horizahe Farbverlauf
bzw.ddifferenz, defur die Ableitung in-Richtung als der vertikale Farbwdrkuffassen.

In ihrer einfachsten Form dienen Filter der Berechnung des oben beschriebenen Gradienten
oder Abwandlungen desselbigen.

Beispiele hierfir sind die Filterkernels der Ruckwartsdifferemez: p, der
Vorwartsdifferenzp  p , sowie der Zentrafterenz: p 1 p.

Eine beispielhafte Berechnung der Riickwartsdifferenzefjegebene diskrete Funktion
"(sieht damit so aus:

Qw 10 15 10 10 25 10 10 10
0w 0 5 -5 0 15 -15 0 0

Prewitt-Filter: Diefolgende Filteikkernekindeinec ¢ Variante deZentraldifferenz und
werden im PrewHDperator verwenddDa zwischen den 3 Zeilen allerdings der Mittelwert
gebildet wird, wird das Bild in jedem Rixeh implizit geglattet:

oo, P TP Lo P PP
- p TP, - T M T
p TP P P P @9
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Abbildung 2.3 Anwendung des Pféltetts auf eidatrix.Links: Die Werte des

Ausgangsbildes, grin eingezahbdtrachtatesyangspixel, rot eingerahmt ist die vom Filterkernel
einbezogene UmgebunBiditteechnetd/erte, griin eingerahmt das betrachtete.Ergebnispixel
Rechts: Die berechivétateyda kein vertikaler Farbverlauf im Ausgangsbild vadzafladen ist, si
Werte 0.

Mit diesen Filterkerneln lasst sich also sowohl deuMeraals auch in-Richtung
bestimmen, das findkegebnisidd ergibt sich dann in der Regel aus der Magnitude des
Gradienter{sieheAbbildung2.4).

Abbildung 24: Anwendung eines etwas komplexeren Grafikfilters, der ein Gradientenbild berechi
das implizit aucligjeglattet ist. Links: Das Ausgangsbild auf das der Filter angewandt wird. Mitte
Die beiden Bilder, die sich als Zwischenschritt ergeben und den Helligkeitsverlauf in horizontale
(oben) und in vertikale Richtung (unten) darstelleblageithterikés des Gradienten ist das

finale Ergebnisbild. Kanten treten hier bereits deutlich hervor.

2.1.3 Kantendetektion

Nach Abschluss der Vorverarbeitung eines Bildes ist die Segmentiem&chster
Prozessschritt im maschinellen Sebench die Segmentierung werden Strukturen und
Eigenschaften von Objekten in einem Bild zu Merkmalen zusammengefasst und kénnen als
solche identifiziert, wiedererkannt und ausgewertenhwEndes dieser Merkmaieddie
Kanten.Per Definition sind Kanteerhebliche lokale Veranderungen der Integrsitit

einem Bild Kanten treten als Grenzen zwischen flachigen Regionen eines Bildes auf. Die
bereits eingefuhrten Gradienten sind ideal, um solche Intensitatsanadeismgeachen.

4 Bilder aus der Vorlesungsreihe Computer Vision von Dr. Alper Yilmaz, Dr. Miitadrak G- 2014,
http://crcv.ucf.edu/courses/CAP5415/Fall2014¢cture2-Filtering.pdf abgerufen am 22.01.2017
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Die Qualitditsmerkmale erguten Kantenerkennung sind: Robustheit gegentiber Rauschen,
genaue Lokalisierung und hohe Sensitivitat mit niedriger Ausiiaérater aufgefiihrten
Kantendetekoremerbessern diese Qualitatsmerkmale sukzessiv und finden sich schlie3lich
in der Merkmiagenerierung mittels SIFT UA@G wieder.

2.1.4 Sobel -Operator

Der SobeDperator war, gemeinsam dem sehr ahnlichen Fopertitoraus Abschnitt
2.1.2 aufgund seiner Einfachheit und Effizienz einer der am weitesten verbreiteten
KantendetektorerZunéchst wird ein Gradientenbild erzeugt mit den Faltungsmatrizen:

- LV NN T
RBi Qageo amd ¢ ,0 QI 0O M T (210
p TP p < p

Schwellenwertverfahren: Die einfachste Form der Bildsegmentierung ist das
Schwellenwertverfahren. In seiner primitivsten Variante wird das Bild mit einem
Schwellenwen binarisiert, das heif@der Bildpunkt wird mibverglichenlst das Pixel
kleiner al$, wird der Wertuf schwarz gesetzt, ansonsten aiff vistOatto ein Bildpunkt
wird fUr jeden Punkt im Bild die gendeBerechnungsvorschriéhgewandt

'O 6

"0 afo o Oifty O (211

Mit zusatzlichen Wertel kann das Bild nattirlich in beliebig viele Segmente unterteilt
werden. Eine weitere Variante verwirft alle Bildpunkte unterhalb des Schwellwerts, behalt

fur die Werte oberhalb varaber die Originalwerte bei, also

'O o
O RO & (212
Man spricht vom SobE€lperator wenn auf das MagnitudenaiidchlieRend eiselche

Schwellweftinktion angewandtvird, so dass ein klares Kantenbild ents{stghe
Abbildung2.5).

"0 ot
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Abbildung 2.5: Anwendung des -Sgsehtolsinks: Dag\usgangsbild auf das der Operator
angewandt wird. NDaestellung des mit-Sittbekernels erzeugten Gradientenbildes. Rechts: Das
finale Kantenbild nach Anwendung einefub&itivelimie@chwellwért 70.

2.1.5 Marr -Hildreth -Operator

Wahrend die @ttung beim Prewitbzw. SobefFilter noch so gering ist, dass man sie
vernachlassigd&ann, entstehtett Filterkernel dedarrHildrethrOperatorsals echte
Verbindung der Glattungsnd Gradientenfilter durahie Anwendung des Laplace

Operators auf diaveidimensional@auf3funktion(2.6):

"O ot

"Qahw 30w

"Qaftd —Q

Der Filter wirddaher_aplacian of GaussianQG) genannt.

In dem gefterten Bild entstehen durch de®G als MalR der zweiten Ableitung
Nullstelleniibergange dort wo sich Objektkanten befiblerdas finale Kantenbild zu
erhaltenwird der Betrag der Starke der Nulstélbergdnge bestimmt und auf dieses Bild
wiederrum eine Schwellwertfunktion angew@giltAbbildung2.6). Zusammenfassend

wird also wieder mittels @ageglattet, es werden Nullstellentibergédnge und deren Intensitat
mittels Laplac®perator gefunden und schlie3lich final
Schwellwertfunktion herausgestBlie diskreteApproximationdes LA5 als Filterkernel

wird in der Regel flgquadatische Matrizen ungerader Seitenlangen durchgefihrt. Ein
einfaches Beispiel fur einen v LOG-Filterkernemit,,

NT[
2L
'p
It
Ut

5Bilder erzeugt mit Adobe Photoshop CC 2014, Verwendung eigener Filter, Korrekturen: Schwellenwert
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Abbildung 2.6: Beispielhaftevendung Biterkerngs14). Links: Gradientenbild, Rechts: Das
Kantenbild nach Anwendung des Schweflenwerts 200.

Je groRer die gewahiarianz, , destogroRe mussauch der Filterkernel gewéhlt werden,
um die breitere Glockenkurve angemessen abzubitledbbildung2.7).
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Abbildung 2. 7:Eine Reihe erzeugter Kantenhiscimedener VaNamelinks nach rashts

die Varianz p,, g, . @. Die obere Reihe zeigt die Bilder direkt nach der Filteranwendung.
Diehohere Varianz fiihrt zu einer breiteren Glockenkurve und damit zu wenigier déeilen Ubergange
unteren Reihe sieht man entsprechend wenigealerzegeimisaatder Aumepder identischen
Schwellwertfunktion auf die Nullstellehiibergange

6 Bilder programmgesttitzt erzeugt, Verwendigeger Filter, Verwendung Schwellwertfunktion
7 Bilder aus der Vorlesungsreihe Computer Vision von Dr. Alper Yilmaz, Dr. Mubarak Shah, UCF 2014,
http://crcv.ucf.edu/courses/CAP5415/Fall2014¢cture3-EdgeDetection.pgdhibgerufen am 22.01.2017
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Abbildung 2.8 2D-Plot der LG-Funktion. Die Visualisierung gnidémm der KBoaufigind
seiner Form auch Sombrerofiltavignannt

2.1.6 Canny -Algorithmus

Basierend auf den Qualitatsmerkmalear guten Kantenerkennumgt John Cannyire
mathematisches Optimierungsproblem formuliert, aus dem derARamiigmus hervor

ging [18]Der eigentliche Algorithmus ist zun&chst identisch mit den bisher beschriebenen
Verfahren. Als erss wird das Bild mit einem Gagciften Filterkernel geglattet und die
Intensitat der Kantenubergange im Gradientenbild herallsgedusatzlich zur
Gradientenmagnitud27) wird bei Canny auche Gradientenrichtun@.8) berechnet und
kanndannbei demMNon-MaximumUnterdrickung und deMerkmalsextraktion eingesetzt
werden.

Non-Maximum-Unterdrickung: Die NonMaximumUnterdriickungrach Canny dient

der Ausdimung der erhaltenen Kanten. Im Genawtellt die NorMaximum
Unterdruckung sicher, dass eine Kante nie breiter als ein Pixel istzuserdiesienwird

fur jedes Ergebnispixelaiprift, ob es das lokale Maximum auf der KanEesistird dazu

jedes Ergebnispixel mit dem direkt benachbarten Pixeln in positiver und negative
Gradientenrichtung verglichdst es das Maximum der drei Welteibt es salten,
ansonsten wird es auflingesetzt. Aufwandigere Ansatze filtern mit einem Siiaigpw
entlang der Gradientenrichtungen die lokalen Maxima heraus oder interpolieren gar
zwischerkonkurrierenden Pixeln hoher Intensitat. Die -NiaximumUnterdrickung ist
jedoch bereits in ihrer einfachsten Form sehttigffeleerzeugt scharfe Kanten undgsor
insbesondere auch dafir, dass keine Objektkante im gefilterten Bild mehrfach auftaucht.

8 Darstellug aus derHIPR2 Bilderbibliothek vonR. Fisher et al University of Edinburgh,
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/log.htrabgerufen am 22.01.2017
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Hysterese Schwellwertoperation Ein waterer Verbesserungsansatz, der mit Canny
eingefuhrt wurde, ist dasnwenden der Hysterese an Stelle der einfachen
Schwellwertfunktion. Bei der Hystet@skwellwertoperation werden zwei Schraivken

mit Y Y gewahltIm Bild wird nach Werten gré3&rgesucht. Ausgehend von solch
einem Pixel wird die Kante in leRlichtungeabgefahren. Solange die Pixel gro3er als der
untere Schwellwelt sind, gehoren diese zur Kante und werden nicht verworfen. Trifft man
beim Abfahren der Kante auf einen Wert klévevird dieser verworfen und die Kante

dort unterbrochembschliel3end werden alle Werte verworfen, die zu keiner Kante gehdren
(vgl.Abbildung2.9). Der Vorteil bei diesem Verfahren ist, dass der Algoritblacenter
gegenuber Pixeln ist, die zwar unter dem urspringlichen Schwellwert liegen, aber Teil einer
zusammenhangende€ante sindUnndétiges und fehlerhaftes Aufbrechen von Kanten wird
vermieden.

Gradienten- | - . 52
magnitude \ . S i
. (6}
(2] '
= 51
(4) [3)
>

Abbildung 2.9: Exemplarische Darstellung der-Sybteedlseertoperatiohb8ubnit{é), (2)
und (3) bilden eine Kante und werden vollstandig akzeptiert, da mindestens ein Wert tber de
Schwellwéftiegt und kein Wetter den unteren SchwéfilerDie Kante (4) bleibt grofdtenteils
erhalten, erssdla niedrigen Werte gegen Ende der Kante, di¥ lie¢gtediteon/erworfen.
Die Kanten (5) und (6) werden komplett verworfen, daZiépeiakt kgifsenasnd. Nach
der einfachen Schwellwertfunktion ware der Abschnitt (2) und der gréf3te Teil von (4) komplett
wordeDie eigentlich zusammenhangende Kante ware in mehrere Teilsbdekeegdratdtzt worden
ein so niegget Schwellwert gewéhlt werden missen, dass sogar Abschnitt (6) als Kante im Bild au
ware.
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2.2 Merkmalsextraktion und Interest -Operatoren

InterestOperatorenextrahieen lokale Bildmerkmale, die auch als Features bezeichnet
werden, verstreummarkante Regiongtien regions of intereKtassifikatoren stutzeie
Berechnung ihrer Ergebnisse gaherierte Merkmalsvektoren dieser Schlisselpunkte
Entscheidend beliesen Ansatzist, dass diegions of interegtinzigartig und besonders
informatv in ihrer lokalenUmgebungsind und sich diese Eigenschaft dann auch in
einzigartigen Merkmalsvektoren wiederspiegelt

Die Gesamtprformance der Objektklassifizierung héngt von der Zuverlassigkeit,
Genauigkeit und Wiederholbarkeit deegionen und ihreFeatures fur jedeler
Objektklasse ah Diese Eigenschaften sind abhangig #en Menge an relevanten
Informationendievon den erfasstéverkmalen mitgefuhrt werddder grol3e Vorteiter
aufinterestOperatoen basierendévethoda istdie Kompaktheit deDarstellungund die
damit beschleunigte ProzessiengDimension des Merkmalsvektors auf Basis wichtiger
Punkte oder Bereicistin der Regealehrviel kleinerals die GesamtzadilerBildpixel Die
verschiedenerVerfahren weisen jedoch haufig Einschrankungen fir allgemeee
Objektklasgeauf weil siemeistes konstruiert wurdenum bestimmt®bjektklasserau
verarbeiten

Einige gangigeTechnikenin der Merkmalsextraktion mittels Inter@gieratorensind
Moraved19] Plessykorstner{20] Laplac¢21] Differenceof GaussiafDOG) [22] so wie
der skaleninvariantelarrisLaplace[21] und Kombinationender selbigenZu den
fortschrittlichstenund beliebtestenAlgorithmen unter Verwendung diesért von
MerkmalsextraktiomdhlenSIFT [22, 23] sowieHOG [7] und Verfahren, die auf diesen
aufbauen

2.2.1 Moravec -Operator

Der MoravecOperatof19]fasst die gesuchtenarkanten Stellen als die Punkte im Bild auf,
deren direkte Umgebung eine geringe Ahnlichkeitemselbsaufweistlst die Umgebung
eines Punktes in jeder Richtung homogen,zadsavenn der Punkt zentrat einer
Farbflache liegt, soll dieser nichtredskante Stelle bzinterest point gewahlt werden. Um
die Selbstahnlichkeit einer Region zu bestimegnder Morave©perator um den zu
prifenden Punkt ein lokaleSenster und bestimmt die mittleren gatschen
Gradientensummen in den vier Hauptrichtungen innerhalb des FeDseers.
Operatorantwort ist das Minimum dieser vier Gradientensumnoiasést grof3er als der
bestimmte&schwellwert, das heildt in jeder Richtung ist die Intensitatsdnderungnsesnigs
stark wie im Schwellwert festgelegt, liegt eine markante Stelle und damit ein interest point
vor (vgl.Abbildung2.10).
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Abbildung 210 Bestimmung der Selbstahnlichkeit einer RegigDpienaldbrakscDas
Umgebungsfenster ist in einer flachen, homogenkein&edRichtung liegt eine grol3e
Intensitatsdnderunigiar: Liegt der untersuchte Punkt auf giilelr écamtdlang der Kante keinen

hohen GradienfRechtdDas Umgebungsfenster liegt auf einer Ecke und in jeder untersucht
Gradientenrichtung wird eine sigimifiasitatsanderung gémessen.

Der MoraveeOperator ist effizient zu implementieren, weist allerdings einige wichtige
Probleme auf. Der Operator neigt daztauschen, da alle Pixel innerhalb des rechteckigen
Umgebungsfensters gleich gewichtet werden und da nur das Mieimioenechnete
Summen ausgewertet wifdiRerdem ist der Operator nicht rotationsinvariant und das
Ergebniswird anisotropda die Gradienten nur in den vier diskreten Richtungen bestimmt
werden

2.2.2 Harris Corner -Detektor

Fur Harris und Stephef&t]waren die Probleme des Mora@gerators gewichtig genug,

um zwei konkrete Verbesserungen vorzuneh@em einen wird vorgeschlagen die
rechteckige Fensterfunktion durch eine kreisformige Gauffunktion zu ersetzen, zum
anderen wird die diskrete Verschiebung zur Bestimmung der Selbstahnlichkeit analytisch
durch die Aitokorrelationsfunktion gelost.

Zuerst werden dabei die Gradienten-iand yRichtungORO mit dem SobeDperator

bestimmt. Die symmetrische Autokorrelationsmatrix beschreibt dann die
Nachbarschaftsstruktur um den untersuchten Punkt:

. ‘0 00

0 00 O (215
Aus dem Rang der Autokorrelationsmatrix lasstabielsenob eine homogene Flache
(Rang 0 eine gerade Kante (Rang 1) edemarkanter Punkt (Rangv2rliegtAlternativ
kann diese Klassifikation auch aus dem Verhéltnis der Eigentverieon 6 abgeleitet
werden.Sind beide Eigenwerte signifikant und in etwa gleich rgusf$ eine hohe
Intensitatsdnderung in jeder Richtung vorliegen und die untersuttbtkadie als
markanter Punkt betrachtet werdeie. gewtinschte Merkmalsextraktion durch den Harris

9 Bilder aus der Vorlesungsreihe Computer Vision von Dr. Alper Yilmaz, Dr. Mubarak Shah, UCF 2014,
http://crcv.ucf.edu/courses/CAP5415/Fall2014/L ecteteHarris.pdf Seite 26abgerufen am 22.01.2017
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CornerDetektor lasst sich daher vereinfachenhdie Auswertung der Punktstackeit
einem Sensibilitatsfakfoin derOperatoréinktion:

~

w AAD T 6o 0_ _ 216

Eine abschlieBende NdaximumUnterdrickung wie beim Caphlgorithmus 2.1.6
liefert dann die gesuchten interest points.

Der ahnlichd-6rstnerOperatorf20]verwendet ednfalls die Autokoetationsmatrixyahlt
aber eine Bestimmung Uldée Eigenwerte der Kovarianzmatrix worShi und Thomasi
[25]schlagen dagegen vor die Operatorfunktion noch weiter zu vereinfachen zu:

w | ELR (2.17)

In ihrer Veroffentlichung demonstrieren sie experimentell, dasdsedestachung bessere
Ergebnisse liefedls diaurspringlich&ariante von Harrison und Stephens.

2.2.3 Scale -invariant feature transform

Der HarrisCornerDetekor ist bei der Merkmalsextraktion bereits invariant gegeniber der
Rotation und der Translationr adearkanten Regionear erweist sich weiterhin als robust
gegenuber Helligkeitsschwankunganechter Nachteil des2r2.2oeschriebenen Haris
CornerDetektos ist jedoch die nicht vorhandene Invarianz gegeniber der Skalierung. In
der Praxis heil3t das, bewegt sich etwa die Kamera auf ein Objekt zu odesi@ntfernt
diesem oder umgekehrt das Objekt bewegt sich relativ zur Kamera, veiémdben
extrahierten Merkmallleue interest points werden erkannt, andere werden nicht mehr
erkannt und das Wiederfinden von Objekten in einer Folge von Aufnalirden
problematisch.

Der von Lowe entwickelt23] und mittlerweile unter PatentschUstehendeScale
invariant feature transform (SIFAIgorithmusbegegnet dieser Problemstellung mit der
Einfuhrung sogenannter SedfgmceDer Algorithmus erzeugt so fur jeden interest point
einen Merkmalektor genamt SIFT-Deskriptor.Dieser ist robust gegeniber Rotation,
Translation, Skalierung und Helligkeitsschwankungen und kann als solcher fur die
Klassifikation oder das Wiederfinden von Objekten verwendet werden.

2.2.3.1 Scale-Space

Das Ziel der Scafgpacelheorie istlie kontinuierlich skalierte Darstellung eines Objektes
und seiner Strukt26]Die Ausarbeitungen von KoendelfigK]und spater Lindeerg[28]
belegen, dass sich die GaufRfunktiater einigen begriindeten Annahmen ideal

10 owe, D.G., Method and apparatus for identifying scale invariant features in an image and use of same for
locating an object in an image. 2004, Google Patent
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Erstellung des Scépace eines Objektes eida2} Bilder verschiedener Grol3e desselben
Objektskonnen als ein Bild des Objektdas skaliert und bei der Skalierung mit der
Gaul3funktion geglattet wird, interpretiert werden, Ndit ein kontinuierlicher Parameter
vorhanden, um einen potentiell kontinuierlichen-Spalee aufzubauésieheAbbildung
2.17).

A A

= |l [M@g ,

>

Abbildung 211 Betrachtungesirkontinuierlichen -Suadesinks: Darstellung eimés
Gaul3funktion gegléatteten SignalsDiReBasachtung der Nullstellenibergange zeigt, dass mit
wachsendgniNullstelleniibergange zusammenfallen, umgekehrt atiefaiefdenorhanden

bleiben. Eine gute Merkmalsbeschreibung®isedt®bija&tObjekt moglichst eindeutig beschreiben
und dabei Uber einen mdglichst breiten Be&peltalesabitdlkiben, damit das Objekt spater in
verschiedensten GrofR3en identifiziert Werden kann

Der ScakSpace eines Bildes lasst sich dasiblgende Funktion definieren:
i\) A |" rl"’ “O A |" rl"’ Z uc A |V 4 (2.1&

wobei'Oufty wie gewohnt das Bild uf@aiuhy, die diesmal ip variable GauRfunktion
(2.6) ist.

In der Praxis wird eine konkrete Bildpyramide berechnet. Als Basis dient das Bild mit der
hochsten Auflésun@ieses wird sukzessiv bei konstant steigendatrder Gaul3funktion
geglattet, bis eine weitere Faltung keine erhebliche Verandetotensitat benachbarter
Bildpunkte mehr bewirkfn diesem Punkt wird das Bildharizontaler und vertikaler
Richtungen halbienvobei jedezweite Pixel verworfen wintd dientwiederrunals Basis

fur eine neue sogenannte Oktave in der Bildpyraudeird nach und nach der Scale

Space als Folge von auf die Halfte skalierter Oktaven mit jeweils zunehmend gegléatteten
Skalenbildern innerhalb einer Oktave aufgebaut.

Der SIFTFAlgorithmus berechnet parallel zum Aufbau gdefdscheibcaleSpaceeine
Pyranide von Bildern entstehend durch die Differenzbildung zwischen den jeweiligen

11 Darstellungverandert nackVitkin, A.P., Scafgpace filtering, in Proceedings of the Eighth international
joint conference on Atrtificial intelligencéolume 2.1983, Morgan Kaufmann Publishers Inc.: Karlsruhe,
West Germany. p. 161022.
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aufeinander folgendeng®nbildern, die als Differencé&afussiasbezeichnet wden(vgl.
Abbildung2.12). DOG ha dienutzlicheEigenschaft den bereits im MHArdrethr-Operator
vorgestellten Laplacian of Gaussian zu approximiereshalb die Pyramide der
Differenzbilder auch LaplaPgramidegenannt wird und schlie8lich in SIFT zur
Bestimmung der interest points eingesetzt wird.
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Abbildung 2.12 Aufbau déaplacByramide beim SAi.der linken Seite sind je 5 Skalenbilder
in zwei Oktavdar Bildpyramide dargestellt. Diese werden mit der ZoaaRfmekd starker
geglattetjeman arfraktor vor ablesen kamus diesen Bildern wird die -Bgpdaciele von
Differenzbild&erechnet, die rechts zu sehen ist. ZwischdimdetirORkalensprsitadt de

Basis der folgenden @kaadnalbe Auflosung runterkaliert

2.2.3.2 Histogramm

Ein weiterer elementarer Baustein von SIFT ist die Berechnung der Orientierung eines
Merkmals basierend auf HistogramrBen Histogrammen vd die Haufigkeitsverteilung

eines Merkmals, bei SIiST diedas Vorkommen von Gradientenrichtungen, auf diskrete
Klassen aufgeteilt und kasemngrafiscranschaulicbargestellt werden.

Die haufigste Darstellungsart ist das klassische BalkendidBgamien Verteilung von
Richtungen bietet sich emadialdarstellungsweisa,aus der sich die dominaRtehtung
eines Gradienten ablesen IgssheAbbildung2.13).

12 Darstellmg veréndert nachLowe, D., Distinctive Image Features from Soadgiant Keypoints.
International Journal of Computer Vision, 2004. 60(2):11.091

-27-



Haufigkeit
A

6 —

-

20 40 60 80 100 180 Grad

|
180

Abbildung 213 Beispielhafte Darstellung eines Histogramms von Gradlgnkesnrichtungen
Darstellung als einfaches BalkendRagrdmimiRadiale Darstellung Héestegiizanns der sich
die primaren Richtwaiesdsssen

Bei SIFT undHOG kann das Merkmal der Gradientenrichtungen Werte im Bérbish 0

360 annehmen. Die Klassen, haufig auch aus dem Englischen Bins genannt, sind dann
gleichbreiténtervalle va z.B. je 29 in die sich eine konkrete Auspragung des Merkmals,
also ein Gradient, einsortieren lasst. Ein Histogramm bei SIFHIQ@weprasentiert dann

die Haufigkeitsverteilurder Gradientenrichtungen in einem bestimmten Bildabschnitt,
wobei die kokreten Merkmalsauspragungen teilweise unterschiedlich gewichtet werden.

2.2.3.3 Funktionsweise

Der gesamte Ablauf des SIAIGorithmus von der Detektion der interest points bis hin
zur Beschreibung der extrahierten Merkmale lasstaehAibschnitte gliedern.

Detektion der ScaleSpace ExtremaAls erstes muss einie in Abschnit.2.3.1
beschriebear ScaleéSpacaufgebautverdenEmpirisch haben sich die folgenden
Konfigurationen als besonders gut bewaBid ¢ & Qb Qo L g

0 ¢ (ANQG Qa QNE QO HL W, pHQ .

Nachdem die Laplagyramide berechnet wurdénnen die lkalen Maxima dieser
Pyramide bestimmt werden. Ein Pixel ist ein-Spalgee Extremum, wenn es kleiner
respektive grol3er als alle seine direkten Nachbarn i8S aadast. Ein Pixel wird daher
nicht nur mit seinen Nachbarn im selben Bild verglichengreoadch mitder
korrespondierenden Regiom darunter und daruber liegendBifferenzbild (vgl.
Abbildung2.14). Ist ein Pixel bereits kein Extremalén eigenen Bildnachbarschaitd

der Vergleich mit den benachbarten Bildern aus  Effizienzgrinden
Ubersprungen
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Abbildung 2 14Maxima und Minima der Differenzb®dET . Die Maxima und Minvweralen
ermittelt, indem ein Pixel, hier mit X markiert, mit seinen 26 Nachbarn, hier als Kreise dargestellt,
aktuellen und den benachbarten Skalierungen®¥erglichen wird.

Die bisher ermittelten Extrema sind die potentiellen Kandidaten fir markante Stellen, im
folgenden Arbeitsschritt werden dieseiiglich ihrer Stabilitdt und dem Konteashrer
Umgebung untersucht.

Festlegung der interest points:In neueren Iterationen sleAlgorithmus wird die
Lokalisation der Extrema zunéachst Uberprift, indemScakSpaceDOG-Funktion

O afuh, des jeweiligen Punktes mithilfe einer Taylorreihe approximiert wird. Uber ein
lineares Gleichungssystem lasstsictit die Versibbungzwischen dem tber die Laptace
Pyramide ermitteltem Extremum und der tatsdchlichen Lage fidd@etst diese
Verschiebungin allen Komponenten groRer alts wird der Punkt, der der Verschiebung

am nachsten lieglls neuer Kandidat ausgewahlt unslsnremneut approximiert werden. Ist

die Verschiebung geringeird dieseumbisherigen Extremum addi€das Ergebnis sind
interpolierter Kandidatenpunkte, die schlief3lich zu stabiherégichter wiederfindbareren
interes points fuhren[29]

Die Taylorreihe wird nochmddlemuht, unO w zu berechnen. Ist dévert sehgering
wird das Extremum autgqd eines zu geringen Kontrastes und damit RotiéHigkeit
gegeniiber Rauschen verworfgls. guter Schwellenwert hat sich §Rros Tt o
bewahrt.

Der durch DG5 approximierte Lapla€@perator liefert waer Extrema im Bereich der
Kanten und Ecken eines Bildes (VMglrrHildreth-Operator im Abschnitt 2.1.5.
Kantenpunkte sind anfallig daflr sich entlangkdate zu verschieben, wenn sich die

3Darstellung aus Lowe, D., Distinctive Image Features frorinSasikent Keypointdnternationalournal
of Computer Vision, 2004. 60(2): p190.
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Aufnahmebedingungen wie die Helligkeit, Rauschen oder Kameraposition teilweise
geringfugig anderAls SIFT interest points sind diese Punkte daher nur bedingt geeignet.
Wie bereits beim Morav@®perator und Harris Corm®etektor beschrieben, lassen sich
Kanten gut anhand der Intensitatsanderungen der Gradienten in den unterschiedlichen
Hauptrichtungen charakterisiefegl. Abbildung2.10 Harris CorneDetektor Abschnitt

2.2.2.

Ahnlich cem Harris CorneDetektor werden auch I®IFT diese Gradienten bestimbie
auszuwertende Autokorrelationsm&dder Nachbarschaftsstruktur im S&gdace ist hier
definiert alsdie HessematrixDie partiellen Ableitungen werden geschétzt durch die
Differenz der benachbarten Punkte
- O 00

00 © (219
Genau wie beim Hant@orner Detektor wd nun das Verhéaltnis dergenwertevzon "O
betrachtet und Kantenpunkte, die eine grof3e Difareihren Eigenwerten aufweisen,
werden herausgefiltert.

Bestimmung der Orientierung:Der n&chste Schritt im Algorithmus weest ermittelten
markanten Punkten eine Orientierung zu. Der Merkmalsvektor eines Punktes wird
anschlieend in Relation zur Orientierung erzeugt und damit invariant gegeniber der
Bildrotation.

Die ermitteltePunktewurden ifO afth, , dem ScalSpace des DG, berechnet. Da die
Orientierung basierend auf den lokalen Gradienten des urspringlichen Bildes geschehen soll,
wird der entsprechende Pumktder Pyramidder nur mit Gaul3 geglatteten Skalenbilder

alsoin 0 afuh, , ausgewahlDie Gradientenmagnitudie ¢fto und seine Richtung

—adto werderdiskretiiber PixeldifferenzeapproximiertMit

30 0w phuh, 0o phh,

D e V. (220
3w 0 ww ph, 0 ot ph,
werdemt ity und—oadd berechnet durch:
G oo 30 30 (2.21)

—uhw OAIl—

3w

In einervon der Skalierung abhangigeimgebung um den interest ppwerden nun
Gradientenmagnitude und Gradientenrichtung berechnet. In einem Histogramm (vgl.
Abschnitt2.2.3.2 mit 36Klassendie je 10der moglichen Winkel reprasentieren, werden
die Magnituden kumuliert, wobei weiter entfernte Punkte der Umgebung mittels Gaul3
geringemgewichtet werden. Digassemit dem hdchsten Wert ist die Hauptucly des
interest points und wird diesem zugewidsegen im Histogrammueitere Gruppe vor,
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alsoweitereWinkelderen GroRemindesten80% des Maximums betragen, dann werden
mit diesen Winkeln neue interest paniselben Ort erzeugt. So kdnnen aus einem interest
point mehrere Merkmale hevorgehen.

Merkmalsvektor erstellen Die Merkmale besitzen jetzt neben einer Position im Scale
Space auch eine Orientieruagwerden erneut die Gradienten in der Umgebung mm de
markanten Punkt betrachtet, diesmal werden allerdings die Gradientenrichtungen und damit
das Koordinatensystem des spateren Deskriptors relativ zur ermittelten Orientierung des
Merkmals rotiert, so dass ein Merkmal unabhangig von der aktuellen @ildertaglben
Merkmalsvektor  hervorbringen wird. Die Gradienten werden wieder in
Orientierungshistogramme sortiert, wobei dieses Mag¢shentéJmgebung in mehrere
gleichgrofRe Unterregionen aufgeteilt wird, die jeweils in einem Histogramm
zusammengefassenden.
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Abbildung 2.15 Erstellung des SIFEkriptorisinks: Beispielhafte Darstellung der Bildgradienten

in einapp Umgebung um das Merkmal herum. Die Umgebgug istteieegionen vbd je

Pixeln aufgeteilt. Mitte: Jede Unterregion bringt ein OrientierungsRistb¢Eaequiogrvor

Werte der Histogrammklassen werden der Reihe nach in den Merkmalsvektor geschrieben, de
SIFT-Deskriptor des Melkrdarstéfit.

In der Regel wird eine ¢p @mgebung um den Vektor betrachtet und diesedin
Unterregionen und damit Histogramme aufgeteilt. Da jedes Histogramm die Gradienten in
je 8 Klassen a 45° auftaltsteht als Ergebnis ein @ ensionar Merkmalsvektdvgl.
Abbildung2.15). Bei Lowe22]lieferten Experimente mit einem kleineren Merkmalsvektor
signifikant schlechtere Ergebnisse, wahrend ein gréRerer Merkmalsvektor keine signifikante
Verbesserung mit sich brachte.

Um den Einfluss der Beleuchtung auf den Deskriptor zu reduzieren, wird der
Merkmalsvektor abschlieResaf einsnormiert.Um weiterhin den Einfluss nichtaffiner
Beleuchtungsénderungen zu redezjewerden di Werte im Merkmalsvektor ait

begrenzt und der Vektor wird abermals normiert. Dies hat zur Folge, dass die Magnitude
enes Gradienten an Wichtigkeit verliert und die Verteilen@dentierungen einen
hoherenStellenwert bekomr:t

14 Darstellungveréndert nachLowe, D., Distinctive Image Features from Soadgiant Keypoints.
International Journal of Computer Vision, 2004. 60(2):11.091
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2.3 Histogramme orientierter Gradienten

Im Rahmen dieser Arbeiehmen diauf HOG basierenden Verfahren einen besonderen
Stellenwert bei détoboterdetektioein, weshalb diese Form der Merkmalsextratkion im
folgenden Abschnitt im Detail vorgestellt wird.

Speziell zuvisuellerDetektion von Menschen haben Dalal und Triggs €@@n Ansatz
vorgestellt, dezinen Merkmalsvektbasierend alilOG hervorbringt[7] Bereits dieser
erste Ansatz liefergi3erordentlichErfolge bei deErkennung von Ful3gangehm.den
folgenden ahrerentwickelten Zhu et al. basierend auf den Konzepten von Viola und Jones
[30] eine Beschleunigung des Verfahrens Uber die Kaskadieruktpsigiizierer[8]
Moderne Varianterdiesichnoch immer auf gradientenbasddOG-Merkmalestitzen
aberz.B.die partielle Erkennung von Objekten ermdglighlestellen in diesem Bereich
bis heute den aktuellen Stand der Techniketiiglich die Zusammenfiihrung mit weiteren
Merkmastyperund Techniken bietet zumindest eine bessere Erkennuifgjsrate.

Der Einsatavon HOG speziell zur Erkennung anthropomorpher Objekteeistedaher
weitetabliert undgjilt als bewahristallerdings nicht auf diese Objekte beschrankt.
Aufgrund dermnthropomorphen Gestalt des NRambotersst anzunehmen, dass $i#thG

auch sehr gutzur Erkennung von Naos bzw. algén humanoider Roboter eignet.
Weiterhinermdglicht eitdOG Deskriptordie Objekterkennung tber die Form unceist
guterKandidatzur Detektion anderé@m Rahmen des RoboCups relevanter Objside
z.B.Ballen oder Teamlogf&l] Mit wachsender Komplexitat in der FarbungSgeeler

der Tore oderder Balle wird der formbasienme Objekterkennung eine zunehmend
gewichtigere Rolle zuteil (vgl. AbschnBt

Die grundlegende Methodi&n HOG ist sehr &hnlich zdembereits vorgestellt&S1FT-
Deskriptor In der unmodifizierten Formnterscheidet sicHOG aber hinsichtlich der
globalen Anwendunguf das ganze Bilshter der Verwendung eines Slidigdow,

wahrend SIFT einen Se8leace basierten interest point detector implementiert hat. Im
Detail unterscheiden sich beide Algorithmen insbesondere hinsichtlich der tatsachlichen
Erstellung der Hisgramne, so wie der Interpolation der selhigen
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2.3.1.1 Funktionsweise

Die Berechnung des HO®@erkmalsvektors lasst sich in eirldandvoll klar
unterscheidbarer Schritte beschreiben

| 1. Farb und Gammakompression

{

| :
' 2. Gradientenberechnung

< | L/

' 3. Gewichtete Aufteilung in
! Orientierungshistogramme

p. { y

| 4. Normalisierung der Blécke
. | |/

p

\
| 5. Aufbau des Merkmalsvektors

p. y

Abbildung 2.16 Ablaufdiagramm der Prozessschritte bei der BereciMerkgdbsy &kDips

Farb- und Gammakompression Die Farb und Gammakompressiodienen der
Normalisierung der Helligkdies Eingabebigd Fir jeden Farbkanal wieber Bildpunkt
nachO afto 0o (2.22) abgebildet. Bei der Gammakompression im Verfahren nach
Dalal und Triggs werden die Bildpunkte mit der Quadratwurzelfunkion normiert. Die
Gammakompressiorhat nur einen moderaten Einfluss auf dBsgebnis des
Merkmalsvektors und die Qualitat der Klassifikatenmutlichweil die spater folgende
Blocknormalisierung eine a&hnliche Aufgabe erfullt. Adieh Verwendung von
Graustufenbildergegenubedrarbbilderrbeeintrachtigt die Leistung ka(um weniger als

plv Pbeip 1 falsch positiven Detektionen pro ErkennungsfefrteHaufig wirddieser
Prozessschritt mittlerweile Gbersprungen.

Gradientenberechnung:HOG stltzt seine Berechnung wieder auf die Bestimmung der
horizontalen und vertikaléileitungenBemerkenswert ist, dass die Gradidsplett

ohne Glattung ermittelt werd@rerwendet wird die Zentraldifferenz in ihrer einfachsten
Form, sowie im Abschnit®.1.2oeschrieben,alsop m pund p 1 p

Experimente mit komgkeren Filtern, etwa einem Sdébkéroder Gaul3filterfihrten in

der Praxigu schlechteren Ergebnissen beG@schwindigkeiin der Erkennungsrateler

in beidem7].

Im Anschluss werden aus diesen fir jeden Bildpunkt die Gradientenmagr{igtie

Formel(2.7) und die Gradientenrichturg(2.8) bestimmt.

Gewichtete Aufteilung in Orientierungsistogramme Jedes Pixel tragt jetzt eine

gewichtete Orientierunign zweite Berechnungsschritt wird das Bild in Blécke von Zellen
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unterteilt und es folgt die Quantifizierung dieser gewichteten Orientierungen in die
OrientierungshistogramnigieserBerechnungsschritt ist damit namensgebend fir HOG.

Die Zellen kdnnen entweder rechteckig sein, dann sprichdmainenRectangular HOG
(R-HOG) oder sie sind radiah diesem Fall wird das Verfahren Circular HOGQG)
genannt(vgl. Abbildung 2.17). In den meisten Implementierungen wdel R-HOG
verwendet undft wird synonym fuirdenR-HOG einfach von HOG gesprochen

| |
K
! T

e——Block —] |<75Ic_-ck —

Abbildung 2.17 Gegenuberstellung -€i@ss ihd einesHOG Blocksinks:Darstellung eines
R-HOG Blockgoro o Zellen, Rechts: Darstellungté®@sBbcks mit einer zentrischen Zelle
und vier umgebende Séktoren

Cell
C-HOG

R-HOG

Center bin

Die Zellen werden weiterhin in Blocke zusammeng&fas&-HOG Block bestehtaus

a & Zellen jeweils bestehend aus € Pixeln. Die RHOG Bldcke sind mit den in
Abbildung2.15dargestellteRegionen des SIFDeskriptors vergleichbar, sie sind allerdings
nicht nach der dominanten Richtung orienfieet Blocke selber tberlagern sich meistens
zu 50%, so dass jede Zelle in mehrere Blocke eifvitieRbbildung2.18). In den Tests
von Dalal und Triggl¥] lieferten Blécke aus ¢ Zellenvon ¢ y Pixelnbei 50%iger
Uberlagerungie besten Resultate widddaher ein guter Ausgangspunkt fiir alternative
Implementierungen.

15Darstellungeréndert nach Dalal, Nridgs, B.Pascal VOC 2006 Worksh&©CCV 2006p. 6
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Abbildung 218 Beispielhafte Einteilung eines Bildes in Blocke und ZeNarfaleien HOG
Links:Ein @ T p ¢ PRixel groRes Bild, in dem die Zellen bespehénBieeiagrin
eingezeichnet sind, Mitte links: Zusatzlich sind hier rot einige Blécke eingezeichnet, bestehend
¢ ¢ ZellenMitte rechts: Blau wurde ein zusatzlicher Block eindiezersterethelden roten

Blocke halb Uberlappt, Rechts: Alle Blocke wurden in der ersten horizontalen und vertikalel
eingezeichnet; bej Zellevony ( Pixelrund einer 5@fgrUberlagerung sind das insgesamt

X P U pTBlockandt p mmu 1 ¢ HistogrameMitwKlassen pro Histogengibt dies

eineg X ydmensionalen Merkmalsvektor

Ist das Bild in Blécke unterteilt erfolgt eine trilineare Interpolation der Gradientenmagnitude
und der Gradientenrichtung jedes Bildpunkts in Histogramme pro ZeBogkdDie
Histogramme bestehans 9 Klassewlie sich gleichmalig Ulmes360 grol3e Intervall
verteilenhaufig wird aber auch ein vorzeichenloses 180° grol3es latg@aiandDie

Werte eines Pixels werden anhand ihrer raumlichen LageibitieeZellen eines Blocks
interpoliert Dann wird zwischen den zweichstenntervaltKlassen des Histogramms
einer Zelldinear interpolierym AliasEffekten entgegenzuwirkésieheAbbildung2.19).

*L\E,%W O

R Jia

10 30 §C 70 9O 110130 150 170

Abbildung 2.19Trilineare Interpolation beim HOG VédriakseDargestellt ist die bilineare
Interpolation innerhalb eined>®loblkeas markierte Bildpunkt geht gewichtet in dannez Histog
der Zellen des Bloclkssanird zwischen der Lage des Pixels und seinelMitédsiaad zur

Zelle interpoliBeechts: Innerhalb des Histogramms wird linear zwiscineicliten® ratietee
Mitte des Intervalls denaebeit&ttassen interpdfiert.

Durch die trilineare Interpolation variieren die Histogramme einzelner Zellen abh&ngig
davon in welchem Block sie berechnet werden, es landen also keine redundanten
Informatioren im Merkmalsvektor.

Normalisierung der Blocke Bevor die entstandenen Histogramme der einzelnen Blocke
zum fertigen HO@eskriptor zusammengesetzt werden, wird im vorletzten Arbeitsschnitt
jeder lokale Block normalisiddie Normalisierung soll den lokalen Schwankudge
Gradientenmagnituden auwfgd schwankender Helligkeitsnd Kontrastwerte durch

16 Veradndert nach Yilmaz, A., Shah, M., Vorlesungsreihe Computer Vision, UCF 2012,
http://crcv.ucf.edu/courses/CAP5415/Fall2012/LectaHog.pdf Seite hbabgerufen am 22.01.2017
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ortlich variierende Beleuchtungl variierenden Fokaatgegenwirken. Es wurd#avier
folgenderMethoden zur Bloeklormalisierung getestet

Seiu der nichinormalisierte Vektor, der alle Histogramme eines Blocks enthgiltssind
sei seinéQNorm fiir Q plt, seiQeine kleine Normierungskonstante, dainmen die
folgenden Normalisierungsabbildungen gewahlt werden:

0

0c & £ ida 0O ———— (223
s Q
. 0
V0 ———
b @i TR (224

AnschlieRendesetzen der Werte groRemdisaufrit und
erneutes Normalisieren

Op € € ida VO —— (229
s Q

Op VoI @ VO —— (226

e Q
In den Tests von Dalal und Triggs verbessert sich mit der Normalisierung der Blécke die
Erkennungsrate erheblich gegenlber -nmmalisierten Versucheille Varianten

erreichten dabei annéhernd gleiche Ergebnisse.

Aufbau des MerkmalsvektorsSind die Vietoren der lokalen Blécke normalisigerden

diese im letzten Schritt zu einem eamziflerkmalsvektor konkatenigdeia & die

Anzahl der Zellen pro Block, die Anzahl der Blécke im Bild undlie Anzahl der Klassen

im Histogramm, dann hat derbchnete HO@eskriptor

& & ¢ U Dimensionen. Der berechnete H®&rkmalsvektor kann verwendet
werden um einen Klassifikator zu trainieren oder er wird eben durch einen solchen
Klassifikator ausgewertet. In ihrer ersten Vorstellung vonMé&kKnalersetzen Dalal

und Triggs eine lineg®&M zur Erkennung von Ful3gangern ein.
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Abbildung 220 Darstellung detHQG-Zellen auf einem Eingalebkd: beispielhaftes
Eingabebild einer Spielsituation im RoboCup, Rechts: Eine erste Implementierung eines Detektor
auf HO@GMerkmalen wurde auf deanBédvanDis eingezeichndés &itspricht détCRs-

ZellenBlau eingezeichnetisimhtdtandenen Histogramme. Als Klassifikator wurde eine SVM zur
Erkennung von Ful3géngern geagiénen Rechtecke zeigeninwd@desemanoide Formen

erkannt hat.

2.4 Klassifikatio n

Nachdem aus einem Bild Merkmale extrah@densind kdnnendiese Merkmale auch
gelernt und wiedergefunden werden. Der nachste notwendige ScRritizéiss des
maschinellen Sehesiad daher die Klassifizierungsverfahren. Klassifikatoren ordnen die
Merkmalsvektoren verschiedenen Objektklagsan so dasdiese als Objekte identifiziert

und ausgewertet werden kdnnen.

Die grundlegendste Form von Klassifikatoren basiert auf der Verwendung einer
DistanzfunktionZwei der am haufigsten verfolgten Anséatze des maschinellen Lernens zur
Objekterkennung inZusammenhang mit HOGlerkmalen sind die Support Vector
Machines und das AdaBoWstrfahren.

2.4.1 Nachste -Nachbarn -Klassifikation

Bei der NachstNachbarrKlassifikationwird ein Objekt, etwa ein Merkmalsvektor
N A Uber eine Distanz zu breits klassifizierten Trainingsobjekten einer Klasse

17Bilder aus eimémplementierung unter Verwendung der OpenCV Version 3.1 Programmbibliothek in C++
und Visual Studio 2013
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zugeordnet. Als Distanzfunktion sind verschiedene Abstandsmale dibmkbvaran der
euklidische Abstandberz.B.auch die Manhattawder die MinkowskiDistanz In der
einfachsten Formimd der néhste Nachbar gesucht, also Teiningsvektor mit dem
geringsten Abstand gemal der ausgewahlten DistanzfauktiObjektca Das Objekto
wird dann deKlasse dieses nachsten Nachbageordnet.

DadieVariante besonders anfallig ist fur StreuungkmiTrainingsdatewird in der Regel
eine modifizierte VariangenanntQNachsteNachbarn(KNN), implementiertBei dieser
wird nicht nur der erste Nachbar, sondesnwerdenlie ‘Qersten Nachbayminsichtlich
ihrer Klasse betrachtévgl. Abbildung 2.21). Die Haufigkeit der Klassen in den
ausgewahlten Nachbarn bestimmt dann die Klassenzuordnungy weabei die
Haufigkeitsverteilung dklassen innerhalb der Trainingsdaten bericksightign muss

-----------
...............
.
.....
.....
....
o .,

.
»

. »

......

L .
.......
LE] .
----------------

Abbildung 221 Dargestellt ist der klassifizierende VektomiXschwarzeund rote
Trainingsbeispieleinem zweidimensionaléfRawerste Ring zeigt die Klassifizi&ung mit

p in die Klasse der roten Objekte, da nur der nachste Nachbar betrachtet wird. Es folgt der gestri
furQ x mitder korrekten Klassifizierung zu den sclekimzew@®j p xu groR gewahlt

wie der auldere, gepunktete Ring darstellt, wiirde X wieder als rotes Objekt klassifiziert werden

2.4.2 AdaBoost

Das AdaBoosterfahrenAdaptive Beschleunigymwgurde 1995 voB8chapire und Freund
als universelle Methode zHrstellung eines Klassifikatodurch die adaptive
Zusammenfihrung mehrerer schwacher Klassifikatoren vord8&felurch diese

18 Visualisierung der NachshMaichbarrKlassifikation aus der Vorlesungsrédnewledge Discovery in
DatabasesvonDr. Peer Kroger, Dr. MatthiastibertLudwigMaximiliandJniversitat Minchen WS 07/08
http://www.dbs.ifi.Imu.de/Lehre/KDD/WS0708/skript/kde3-klassifikation.pdf Seite 89 abgerufen am
22.01.2017

-38-



Verschmelzungird die Gesamtperformance der Objekterkennung verbessert. Es entsteht
ein binarer Klassifikator, so dass dagahrendanneingesetzt werden kann, wenn die
automatische Klassifikation in zwei Klassen ein zufriedenstellendes Ergebnis darstellt. Im
Rahmen vonz.B. HOG-basierten Verfahrerkann damit bewertet werden, ob ein
humanoider Robotémn Bild vorhanden istder nicht.

Eine formale Definition des AdaBo#dassifikator® lasst sich geben durch:

~

Vwhi™Q QO (227

wobei’QhQM hQ die schwachen binaren Klassifikatoren darstellen aindi8 by  die
zu lernende Gewichte sind.

Die schwachen Klassifikatoren eignen sich dann firs Boosting, wenn sie einfach aufgebaut
sind und schnelk.B.an Hand eines einzigen Merkmals desk@hjeine Entscheidung
treffen. AuBerdem mudgese Etscheidung zumindest besseinals einfaches Raten, das

heil3t die Fehlerratmuss kleiner als 50% sddas Verfahren kombiniert diese schwachen
Klassifikatorenlinear und fiihrt dabei fir jeden eine Gewichtuagein. In einem
schrittweisen Optimiergeverfahne werden diese Gewichte rifthvon Trainingsdaten
angepasst, so databeider starke Klassifikator optimiert wird. Bei jedem Schritt werden
insbesondere die schwachen Klassifikatoren starker gewichtet, die die bisher falsch
klassifizierten Mlmalsvektoren korrekt zuordnen. Anzumerken ist, dass in dem
Algorithmus die schwachen Klassifikatoren sukzesigin starken lssifikator
hinzugeflgt werden.dd Algorithmugann dahevorzeitig beendet werden, wenhereits
zufriedenstellende Ergebnisse lietdme alle schwachen Klassifikatorewerden zu
mussenWeiterhin kann der starke Klassifikator noch verbessert virddem schwache
Klassifikatoren herageworfen werden. aWn ein schwacher KlassifikatarB. sehr

ahnliche Resultate liefevie ein andereder wenn se@dGewichtung verschwindend klein

wird, kann dieser Klassifikator verworfen werden

Zhu et al.habenAdaBoost in ihrer Kas#ta von HOGKIassifikatoren zur Erkennung von
Passanten erfolgreiomplementiert, weitere Gruppen folgtesah Beispie]8].

2.4.3 Stiutzvektormaschinen

SVMssind linearehinareKlassifikatorengie im Vektorraum der Trainingktoren nach

einer optimalen Hyperebene suchen, um diese als Entscheidungsfunktion fir die
Klassifikation von Merkmalsvektoren einzusefdsmptimale Trennebene kann man jene
Hyperebene verstehedie den grof3ten raumlichen Abstand zu allessEh von
Trainingsobjekten haBe wird deshallfaus dem Englischemls MaximurMargin
Hyperebene bezeichngtgl. Abbildung 2.22). Diese ergibt sich als die Lésung des
Optimierungsproblems der Maximierung des kleinsten Abstands der Trainingsdaten zur
Hyperebene
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Abbildung 2.22 Die dargestellten Trenngeraden H, H1 und H2 separieren alle korrekt die zw
verschiedenen Klassen von TrainingsiebjgieteMaxinmivargirHyperebene, sie hat von allen
maoglichen Hyperebenen den maximalen Abstand zu néchgsiegektlambEider Katégorien

Voraussetzun§ir die Losung des Optimierungsprobleshsdass die Daten Uberhaupt
linear trennbarsind damit eine MaximumMarginHyperebene existiert. Sind die
Trainingsvektoren nur niclmear separierbdmestehtlie Moglichkejdiesen enenneuen
Vektorraum mit einenfhegen Dimensioalitéatzu projizierer(vgl. Abbildung2.23. Die
Daten werden dabei solang eine héhere Dimension abgehildis sie linear trennbar
sind.Man spricht dabei auch von derkmalsabbildung mittels Kernelfunktion

Eine weitere Problematik ist, dass aedimzelnerAusreiRer in den Trainingsdateie
Auspigung deHyperebenstark beeinflussd@nn. Es ist daher nitzlich eine bestimmte
Anzahl an Fehlern zuzulassen. Mathematisch wird dem Optimierungsproblem zu diesem
Zweck ein Fehlerterm hinzugefugt. Dieser besteht aus den Schlupfvaridiel@nviele
Verletzungen des @mierungsproblems als Fehler abhangig vom Abstand zur Hyperebene
quantifizieren und dem Paraméteder die Summe dieser Fehler gewichtet. Beim Training
einer SVM wirdd haufig so gewahlt, dass ein Overfitting (aus dem Englischen,
Uberanpassung) an dieiningsdaten vermieden wird. Man spricht bei einem nigdrigen

Wert auch von einem weichen Rand und bei einem hohen Wert von einem harten Rand.

19 Grafik verandert nackhassbendefT ., Videobasierte Fu3gangererkennung fir autononneebgeFreie
Universitat Berlin 2012, Seite 22
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Abbildung 2.23 Merkmalsabbildung mittels Keroelfuimkis: Die Trainingsdaten zweier
Klasserhier als Punkte bzw. Quadrate daigestedin urspringlichen, zweidimensionalen
Vektorraum. In diesem Vektorraum lassenDsitgn diicht linear sepdatieemmdgliche
Entscheidungsfunktiemlliptisatingezeichésst sich nur aufwendig finden und optimieren. Rechts:
Die gleichen Merkmalsvektoren der Trainingsobgsddhiaktideen dreidimensionalen Raum
projizierDurch daglinstige AuseinanderzieBDatedeauf der neuelnsd, lasst sichgetet

trennende Ebenendie beispielhaft eingeneiotiéet

Seen® Trainingsbeispielé, der Normalenvektater trennenden Hyperebeain Bias,

® 60O ® eine Entscheidungsfunktion, die den Trainingsbeispielen abh&ngig von
ihrer Lagezur Trennebeneein Vorzeichen zuordnetlann ist @ mathematische
Formulierung des oben beschriebenen Minimierungsproblems gegeben durch:

b 0t 06 Dgise 6
G (228
608 0@ QOQE OQQRHWHO AW p , DI daWQ Q a
Eine weitee Alternativezur linearen Trennungt die Suche nach einer passenden
nichtlinearen TrennfunktioZum Beispiebietet sich flr das Abbildung2.23dargestellte
Problem eine radiale Basisfunktion (RBFAatere Probleme lassen sich dagegen besser
mit einer polynomialen Kernelfunktiosen

Wie in Abschnitt2.3.1.1 erwahnt wird in der ersten Vorstellung der HOG
Merkmalsvekren in der Arbeit von Dalal und Triglg§ abereine lineare SVM als
Klassifikator vorgeschlagemduerfolgreich getest®a SVMs mittlerweile gut erforscht

sind und gute Implementierungen in vielen Programmiersprachen und Bibliotheken offen
zur Verfigung stehen, verwenden auch heitallAnwendungen ein@bjekterkennung
basierend auf HO®erkmdeneineForm von Klassifikation durch SVMs

20 Grafik verandert nacBpangR., Vorlesungsreilti&nfihrung in die Statistik fir Bioinformatjkigiax
Planckinstitut fur molekulare Genet8S 03, Kapitel 16, Seite 24
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2.4.4 Kreuzvalidierungsverfahren

Als Kreuwxalidierungsverfahren wird eine statistische Methode zur Modellvalidierung
bezeichnet. Mit diesem Testverfahren kann eine zuverlassige Aussage dariber getroffen
werden, wiggut ein Modell funktionieren wird, das auf einer limitierten Anzahl von
Trainingsdaten angepasst wubge Vorteil defQfachen Kreuzvalidierung gegeniiber einer
einfachen Einteilung des bekannten Datensatzes in Trainth@estdaten ist, dass durch
geschicktes Subsampling der Trainingsdaten selbst bei vergleichsweise kleinen Datenmengen
eine verlassliche Aussage Uber die Qualitat des Modells getroffen werden kann.

Grundsatzlictkann dadurclbeim Training eines parametrisierten Modells.Bieiner
SVM, Uberanpassungermieden und die Aussagequalitat des Klassifikators generalisiert
werden.

‘fache Kreuzvalidierung Die "Gfache Kreuzvalidierung zeichnet sich dadurch aus, dass
die gegebene Datenmefiyen ‘Qvielemdglichst gleicmachtige Teilmengéirssi'Y
aufgeteilt wird. Im Anschluss folgeviele komplette Testdurchlaufe diesen wird die
jeweils aktuelle Meng¢mit dem LaufindeXherausgenommen.itMien verbliebenden
Elementen, also der Men§¥readiy A Y wird das Modell trainiert umgtgeriY wird
esgetestet. Fiir jeden d@festdurchlaufe ergibt sich also eine Fehlerhmotees lassen

sich die verschiedenen Guitemal3e bestimmen. Der Durchschnitt ist dann die
Gesamtfehlerquote oder Kreuzvalidigaiehler der Methode und kann als Schatzung
versanden werdemwie gut die Methode auf unbekannten, realen Daten funktionieren wird.

Werden zusatzliche MaRRnahmen ergriffen, damit die Verteilung der Elemente auf die
Teilmengen”Y83'Y anndhernd glefi ist, spricht man von einer stratifizierten
Kreuzvalidierung.

Eine extreme Variante deffachen Kreuzvalidierung ist die LeaweOut-
Kreuzvalidierungoei der'’Q $°6 gewahlt wirdso dasgedes einzelne Element einmal

isoliert und getestet wird. Dabei kann natirliche k8tratifizierung stattfindeDie

Schéatzung kann schlecht sein und der Rechenaufwand ist in der Regel héher als fur kleinere
"Qdafiir bleibtlie Menge der Trainingsdatigsiasi unverandagtol’ da auf keine Testmenge
verzichtet werden muss.

Vorzugsweiseird ‘Qsogewihltdass die Varianz und der BiasSiériatzung nicht zu grofR
werdenEin kleinesQresultiert meistens weniger Varianz und einem groReren Bias, ein
gradesQdagegen in hdherer Varianz mit geringerem[&sls gute Werte fiifdgelten
daheMWerte zwischen 5 und [BB, 34]wobei ein Wert gewahlt werden sdliteden sich

einegut balancierte Stratifizierung durchfihren lasst. Die Varianz lasst sich zuséatzlich bei
gleichbleibendem Bias reduzieren, indem die konfplattiee Kreuzvalidierung mehrfach

mit gleichenQaber zufallig permutierten Teilmengen durchgefiihr{33td.
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Hyperparameteroptimierung Wenn das "Gfache Kreuzvalidierungsverfahren zur
Auswahlkonkurrierende¥orhersagemodel&ngesetatvird, dann ist davon auszugehen,
dass der geschéatesuzvalidierungsfehleles Modells optimistisch ist gegenliber dem
realen Anwendungsfall. Beispiele daftir waren die Auswahl z@idelgEagentbadNN

oder dieOptimierungvon Hyperparareten wie etwa derVariablender Kernelfunktion
einer SVMDurch die Auswahl déssten Moddlfir die gegebelmmtenmengéYwirde
implizt ein Bias eingefuhwerden.Wenneine weniger optimistische Einschétzung der
realen Qualitat des Modells notwendsty die Modellauswahdber mit dem
Kreuzvalidierurgyerfahren stattfinden sol, dann ist eserforderlich vor dem
Kreuzvalidierungsverfahren eine weitere Menge an TeStMatezur Validierung des
Modells zu separieren. Diese Validierungsmengedavirchie in der Modellauswahl
betrachtetFur die Qlterationsschritte wird"YF88h'Y A "WYY  verwendetfir die
Ermittlung der Fehlerquote wird weiterhin géiyagetestet. AbschlieRend kann nun das
ausgewahlte Modell auf der Validierungsméngeerprift und die entsprechenden
Qualitatsmalde als Vorhersage fir eine Anwendung digltsMorealen Daten interpretiert
werden.

2.4.5 Kaskade von Klassifikatoren

Die Kaskadierungstammt urspringlich aus der Elektrotechnik umezeichnetdie
Hintereinanderschaltungon mehreren Modulerum eine Verbesserung der Leistung
gegenuber den einzelidadulen zu erreicheAuch kei der Kaskade von Kladsifioren

wird dieser Ansatzverfolgt Mehrere Klassifikatoren werden verkettet, wobei die
gesammelten Informationen und Auswertungen eines Klassifikators dem folgenden
Klassifikator zur Verfiigung gelstekerdenDie erstgopularisiert&lassifikatorenkaskade

zur Erkennung von Gesichtexirde 2001 von Viola und Jones vorge$8gl]t.

Die Annahme mehrere Klassifikatoren ausfihren missen verlangsame die
Identifizierung von Objekteist nicht korrektDurch geschicktes kaskadiekannsowohl
die Geschwindigkeitils auch die Detektionsrate verbessert weragnAbbildung
2.24).
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1 1
Erkennungsfenster

Klassifikator 1
Rundes Objekt im Bild?

Klassifikator 2
Objekt auf grinem
Hintergrund?

Nein

Klassifikator 3
Hexagonales, schwarz
weilBes Muster?

Ball erkannt

Erkennungsfenster verworfen

Abbildung 2.24 Beispiel fur eine Klassifikatorkas&aeimen Fuf3ball im Bild fdetet
Wurzelklassifikator bestimmt, ob Giberhaupt ein rundes OBjettdia Béfibrsin Klassifikatoren

fuhren zeitintensivere Suchen durchfumBedbhjekt ein hexagonalesysiResktuster tragt.

Negative Falle werden schnell durch den Wurzelklassifikator verworfen und die richtig positiven F
mit hoher Genauigkeit durch die tieferen Ebenen der Kaskade bestimmit.

Im Unteischied zmm Boosting, wie etwa in Abschnit4.2 beschriebensind die
Klassifikatoren nicht parallel geschaltet und gehen damit nicht zwingend in die Auswertung
ein, sondern es existiert eine Hierarchie zwischen den Klassifikatoren. Es ist au3erdem
madglich die beiden KonzeptevareinenEskannz.B.eineEbene deKaskade ein starker
Klassifikator sein, der aus derb#edungvon schwachen Klassifikatoqger AdaBoost
Verfahrerhervorgegangen ist.
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3 Visuelle Detektion humanoider Roboter

In diesem Kapitelwird die Umsetzungeiner auf HOG basierendemwisuellen
Roboterdetektion vorgestellt, deanNaoTH zur Verfiigung gestellt wird

Untersuchtwurden insgesanalrei Verfahren Ein Verfahrenbasiertauf Felzenszwalbs
Kaskadierung zur Abbildung eines DB 5]genannt fHOG. Bim zweiten Verfahren
wird die gelernte Filterkaskade einer Reduktion unteraogleeim drittervVerfahrerwird
die gelernt&VM regularisierZusatzlich kanned HOG nach Dalal undriggs[7] durch
die Reduktion defHOG Filterkaskadengenahertverden(vgl. Abschnit 3.1.). Die
Regularisierung der SV@éschiehtdurch die Einfuhrung einer nuklearen Nowgl.(
Abschnitt3.1.2.

Die implementierte Detektion humanoider Roboter verwendet als Klassifikatoren
entsprechend trainierte SVM#ie eirKlassifikator Schritt fur Schritt trainiert wird, ist im
Abschnit 3.2 veranschaulicht Die verwendete Trainingsmethode 16st das
Optimierungsproblem der SVM durch ddiaxMargin Object DetectioffMMOD)
Algorithmus. [35] der im Kern ein Schnittebenenverfahren zur iterativen Losung linearer
Optimierungsprobiae beschreilftrgl. Abschnitt3.2.3.

Nach den einleitend beschriebefilgorithmen wird die praktische Umsetzuagsgefihrt

(vgl. Abschnitt 3.3. Es wird die Auswahl der tatsachlich eingesetzten Technologien
begrindet und es werden realisierte Implementierungsdetails wie das Laden der
Trainingsdaten p8icheriiberlegungen und das Protokollieren von Trainingsresultaten und
gelernten Klassifikatoren dargelegt

3.1 Verwendete Verfahren

Zur visuellenDetektion humanoider Roboter wurden drei Varianten untersgecén,
zugrundeliegenden Algorithmeniesdm Abschnitt beschrielsamd

Die erste Variante ist den Felzenszwalt al [5] formulierteAlgorithmus zur Erstellung
eines Objektdetektors unter Bertcksightig der Modellierung eines DPM. Der
Algorithmusfuhrt, wie inAbschnitt 1.3 dargelegteine Kaskadierunign Inneren des
Detektors ein.

Um zu evaluierenwie sich ein Vereinfacherder inneren Komplexitat des Detektors
auswirkt wurde neben dem modernefitiOG Ansatz als zweitesine die Kaskade
reduzierende VariantgdHOG) untersuchtDie reduziertd&Kaskadevird dannhinsichtlich

der Qualitat und allgemeinen Performance mit der fH@p&Ementierungergichen Da
dielmplementierungon fHOG im Kern auf drunmodifiziertetdOG Variante nach Dalal

und Triggd7] aufsdzt und diese analog in Form der WurzeltigeFelzeszwalb in das
DPM integriert istasssid die vollstandige Reduktion auf den Wurzelfilter als Rickfiihrung
aufden klassischen HO@rstehenDie fertigdumsetzungietet dabei eine vollstandige
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Reduktion der Kaskade auf biemen Filteoder eie partielle Ruckfiihrung auf sierken
Filterder Kaskade aBs konnerdafurentsprechenflarametan einerKonfigurationsdatei
gesetzt werdedwei exemplarische Konfigurationen weggitein der experimentellen
Analyse vorgestellt.

In der dritten untersuchtévariantewird der gelernte Klassiéitor einer Bgularisierung
unterzogerDer Zweck einer Regularisierung liegt ddtieranpassung zu vermeiden und
evtl. die Generalisierung des Klassifikators zu verbessern, indem versuelmewird
anschaulich moglichst einfache Klassifikationsfunktiorerlernen.in der fertigan
Implementierung wird eine SVM im Training, unter Verwendung eines
Spurklassenoperatoegmer nuklearen Norm RegularisierNtgR) unterzogen

3.1.1 Reduktion der Klassifikatorkaskade

Die auffHOG Merkmalergelernten Klassifikatar stellen eine Filterkaskade dar, deren
Entscheidungich aus deAntworten der einzelnen Filter berechnetrgleichbar dem
starka Klassifikatorder im AdaBoosvVerfahren in FormégR.27) beschrieben wurdBie
mafgeblichen Filter im fHOG sind die Wurzelfilter, die bestimmen wo im Bild das DPM
den Wurzelort, etwa den Kopf oder Torsmutet und in Relation dazu nach paseende
Unterteilenetwa den Extremitatgiiltert.

Aus einentrainierterKlassifikato lassen siclvahlweise nach und nach die schwachsten
Filter entfernen, die den geringsten Essfauf die Klassifikation habBres entspricht der
Reduktion eineSutibaumes um die am wenigsten einflussreichen Blatter bzw. Zuveige.
diesem Zweck wurden die Weitalsprozentualénnéaherung adas klassiscii#@n-Filter
Modellund i, der minimalerzu erhaltendefilterstarke eingefiihih der empirischen
Analyse welen gleich eine Mengevon Filternb der Reduktion unterzogen.

SeiauBerdem sdie Anzahl der FiltefrCh) in 0 , wobei"Qder jeweilige Filter ist und
0 die GewichturendesFilters.

Algorithmus 1: Reduktionvon v

Eingabe: 0, Qi

Ausgabe: U

Lah

foreach 0 N 0 do
0 h v

A W N PP

while 2 s pand < P wand MO [ ED s N O  and
m 0 Odo
Entferne  jedes G0 aus 0 mt 0 [ ED sQ nNO
end while
O D Ua v
end while

oo N o O
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Das Ergebnigies Algorithmus 1list dann eine Mengevon Klassifikatoren) , deren
Filterstarke wenigstens so grafind wiei und die wenigsteranen Bruchteilat am
starksten gewichteten Filmrsv enthaltenderp &entspricht wobei mindestens ein
Filter erhalten bleib®erdenz.B.co p und geniigend groRe Werteifigewahltbleibt

nur der starkste Wurzelfilter auserhalten (bzw. die starksten wenn mehrere gleichstark
gewichtete existienefiirc 1 odergeniigend kleidedarf dagegen kein Filter entfernt
werden und egltv 0 .

3.1.2 Regularisierung des Klassifikators mittels nuklearer Norm

Ziel einer Regularisierung des Klassifikators ist eine bessere Generalisierung. Eine
Uberanpassungan die Trainingsdaten soll vermieden werden, indem bei der
Hypothesenauswahl im Trainingsverlauf die weniger komplexen Filter bevorzugt werden
(vgl.Abbildung3.1). Bei der NNRwerdendie Filterglatterund die Kaskadevird weniger

tief, dies fuhrt zu einer schnelleren Klassifikation

Abbildung 31 Von links nach rechts sind drei mdgliche Hypothesen fir eine gesuc
Klassifikationsfunktion eingezeichnet. Der linke Klassifikator ist unterangepasst, einige Training
werden falsch eingetaititt@elassifikator teilt alle Dateg Bahtjedoch erscheint die Funktion

zu komplexDer Klassifikator ist aggéh an inkorrekte Trainingshigpaigepasst und die
Generalisierung auf neuen Daten konnte fehleranfallig sein. Ziel eisernd&meghi@isierung
KlassifikatddieTrainingsbeispiele werden korrekt klassifiziert, aber die trainiertevi@lnktion lasst sicl
einfacher beschreiben.

In der Implementierunglurchlauft dagesamte Verfahrehe gleicheischritte wideim
Training eines fHOG KlassifikatoEs wird lediglichdem instanziierten Trainerobjekt
weiterer Parameteatie Regularisierungsstaikébergeben, delie NNR einschaltet und
gewichtetDies fugtdemzu minimierendem Term, der der For(828 zur Optimierung
einer nicineaen SVM entspricht, eine weitere NebenbedingimgForm des
RegularisierungstermsY0d hinzu.Die Regularisierungsfunktiohy ist dabetefiniert
als'yY 0 S, U s, wobeiss, U s die Schattei-Norm oder auch die sogenannte
Spurnornist, so dassmadieser Stelle im Algorithmus nun optimiert wird nach:
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Die Regularisierungsstarkeerhalt sich also zur Nebenbedingung der NNR ahnlich wie

zu den Schlupfvariablen Eine hohe Regularisierungsstarketontsomitdie Suche nach

einer kleinen SpurnormDa eine kleirre Spurnorm allerdings glattere und ggf. schnellere

Filter bewirktfolgt damit in der Regel eine bessere Generaliieguf®6). Ein zu holer

_-Wert fuhrt dagegen zu einer schlechten Anpassung an die Trainingsdaten und verhalt sich

damit in etwa analog zu einem zu kleir&/ert.

3.2 Training eines Klassifikators

Das Training de<XKlassifikatorsist ein elementarer Schritei der formbasierten
Roboterdetekion. Wie in Abschaid.3erwéahnt, kann das Training einer SVM als die Suche
nach derMaximumMarginHyperebenean Hand von vorhandenen Trainidgsn
verstanden werden. Zur Ubersicht werden dieakikufedes Trainings iAbbildung3.2

gelistet. In der experimentellen Durchfihrung erweitert sich dieses Schema noch um das
Laden der Trainingsdaten und um das Speichern des gelernten Klassifikators.

— _
| 1. Vorbereitung der Trainingsdaten

(2. Berechnung des HG@@erkmalsvektors (vgl.
LAbIaupran 216) fur jedes Trainingsbild

f—_
It N S \

| 3. Wiederholtes Training der SVM

Abbildung 3.2: Ablaufplan delementaBehritte beim Training einer SVM

DasErgebnis des Trainings ist ein Klassifikatater fiir ein gegebenes Erkennungsfenster
entscheidet, ob eine Detektion vorliegt oder nicht.

3.2.1 Erkennungsfenster und Auswertungsfunktion

Vor dem eigentlichen Training steht Biadung des idealen Erkennungsfenstess
spateren DetektarBei derSuche nach Detektionen gle#&t Erkennungsfenster mit
festem Seitenverhaltnis Uber dasamteBild (SlidingwindowVerfahren) Nur dieser
aktuelleTeilbereich wird an die SVM weitergereicht und von dieser ausgBeieaiéstn
umgesetzten Verfahren wird auf3erdem nicht nur das Bild in Originalgrof3e durchlaufen,
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sondern es wird eivéie in Abschnit.2.3.1beschriebenBildpyramide aufgebaiie
Verfahren werden dadurch skaleninvariant.

Abbildung 3 3:Bildoyramide wie/sieeindt®G-Detektor aufgebaut wird. Das Erkennungsfenster
ist grin eingezeichnet, sein Raster entspricht Marfalrer@8rechneten Blécken von
Histogrammen. Die roten Pfeile zeigen den Pfad in dem das Erkennulyfénsterdiber das B
Merkmalsvektoren auswahlt, die dem Klassifikator tibergeben werden.

Die Bildpyramide hat ein Skalenbild pro Okt&e. GroRe des Erkennungsfensters
entspricht einer festen Anzahl von HBBcken und damit Pixeln (vgl. Abschnitt zum
Aufbau de HOG-Merkmalsvektord.3.1.)1 Die GroRRe des Erkennungsfensters bleibt von
Oktave zu Oktave der Bildpyramide gleich und deckt mit kleiner werdelddemeB
grd3eren Bildbereiab(vgl Abbildung3.3). Der durch das Erkennungsfenster ausgewéhlte
HOG-Merkmalsvektor bleibt also gleich ldd@s Erkennungsfenster gleitet blockweise
Uber die BildeKlassifiziert die SVM dggweiligen Merkmalsvek#ads Roboter, wird genau

das aktuelle Erkennungsfenster als eine positive Detektion vom Algorithmus zurlickgeliefert.
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Abbildung 34: Exemplarische Auswertung eines Beiek&angezeichnet sind die tatsachlichen
Erkennungen eines Detdi@oZahlen sind dabei als Konfidenz in die DetektioiRat verstehen
gegenubergestellt sind draridarkier Positivbeispieteamedtiedie rainingatki eingetragen

wurden. Beim Roboter unten links Uberlappen sicmd/8xdiektiog nicht vollstBeitig.

Roboter in der Mitte ist das markierte Positivbeispiel viel griiBerwald O BetelRoboter

rechts ist es genau umgekehrt, die Markierung liegt vollstdndig innerhalb der Detektion. Die
Rechtedker Detektisimd zwar unterschiedlich grebesteheelben SeitenveBbatiaisroten
Markierungen istSkigenverhaltnis willktrlich.

Interessant ist dies vor allimdiestatistischen Auswertung des Detektors. Hier stellt sich
die Frage, welche Detektion Uberhaupt als richtig positiv qualifiziert werden kann (vgl.
Abbildung3.4). Eine Detektion, die das gesamte Bild zurlckliefeztsistinmahicht

falsch, wenn das Bilth einer beliebigen Stedieen Rboter enthalt. Dennoch ist sie
praktisch falsch bzachwewrerwertbar. Die Detektion kann demnach genauso gut als falsch
positiv bewertet werden oder sie wird bei der Auswertung ignoriert. Umgekehrt kann eine
Detektion aber auch zu eingeschrénkt sein und nur Teile des Robotersrhetniaaltir

den Kopf.

Es ist also notwendig eine Funktion zu definieren, die ein richtig positives Beispiel
beschreibt.Dollar, P., et al[3] legeni m Absc hniotnt MeEwaldwd toigy 0
Moglichkeit dardieses ThemanzugehenEs wird die konkrete Implementierungrd
Auswertungsfunktion esehbagemachtnd vollig richtig dargelegliass esotwendy ist,

den exakt selben Auswertungscode fir jedegesetzt&/erfahren zu verwenden, um
innerhalb der eigenen Experimente Usimgenommenheit zu garantierémdere

Arbeiten aus der verwiesenen Litef@ut1, 13Jetwa zur Beschleunigung desfahrens

durch Formen der Kaskadierungrschweren den Vergleicimit der eigenen
ImplementierungOhne Angaben zur Auswertungsfunktion kann eine falsch positive
Detektion aufLO00 Bildar entweder flr einen qualitativ sehr guten Detektor oder fiir eine
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zu grof3zigige Auswertungsfunktion spreétigmt eine strengere Auswertungsfunktion zu
z.B. 5 falsch positiven Detektionen pro 1000 Bildern, veréndert dies die gemessenen
Qualitdsmalie erheblich.

Mochte man die Qualitat der eigenen Detektion mit anderamrensergleichen, ist man
dahergezwungendiesen Algorithmus oder zumindest einen Algorithmus der bereits zu
diesem in Relation gesetzt wuseéher umsetzen

Die fur diesérbeit verwendete Definition einer richtig positiven Detektimde bewusst

streng gewahlim Zweifel soll die praktische Detektion bessere Ergebnissedisfeach

den Schatzungen der Qualitatsmalie zu erwartSeiistieFlacheO einerechteckige
Detektionund sei die Flache einerechteckigen Markierungeierg) § SOs © . 0Os

2 ° Os die jeweiligen Flacheninhalte. Seien auBertdem[@Fzg p frei wahlbare
Schwellwerte, die bestimmen, zu welchen Anteilen die Flachen sich Uberschneiden missen.

Mit

e o D, Os
Q0f0 h = 32
o 32
und
o o . D, 08D, Os
Q OFO h | AGr R
o5 D8 33)

zahlt dieAuswertungsfunktioth ‘O eine DetektiofO dannals richtig(1) bzw. falsch0)
positiv, wenn

™ m“ ”, L) ..“ 3, ©w o™
50 pij Uq,QUhOZQ Q VO  Z¢
mh i €€8i 0
Fur die Auswertung in spateren Kapitiels vorliegendefextes wurdedie Schwellwerte

Z mv und Zz p gewahlt. Das bedeutetdie gemeinsame Schnittflache muss

wenigstens halb so grol3 sein wie die Vereinigung beider Badmegung3.2)) und eines
der Rechtecke muss das andere Rechteck komplett e(Bealiegund3.3)). Gerade die
zweite Bedingung ist besonders restriktiv, eine subjektivigriaubhgwie unten links in
derAbbildung3.4, wiirde als falsch posigezéahlt werden.

(34)

Hervorzuhebeist, dass die Z&hlung einer Detektion als richtig oder falsch positiv schon
beim Trainingszyklus der SVM eine wichtige Rolle spielt. Eine Veranderung der
Schwellwerte fuhrt damit auch zu einer veranderten Anpassung der S an
Trainingsdaten bis hin zum Overfitting. Diese Anpassuidgwie im Abschnit2.4.3
beschrieben, @b die Schlupfvariablen und den Wegesteuemind kanndaher beeiner
Parameteroptimierung des Kidsstors automatisch reguliert werden

Es entstehenjedoch durch die Einschrankungen eines festen Seitenverhaltnisses des
Erkennungsfensters undlurch die Auswertungsfunktiosituationen, in denen
Markierunge von eing SVM nie als richtig positiv erkannt werden kénnen. In der
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Implementierung werden daher zunachst die ZielmalRe des Erkennungsfensters als
Mittelwerte der Breiten und HOhen der gegebenen, markierten Positivbeispiele bestimmt
Diese Mal3e kdnnen daifalls notwendig, noch vom Entwickler skaliert werden, danach ist
das Erkennungsfenster im Seitenverhaltnis fest.

3.2.2 Vorbereitung der Trainingsdaten

Die Vorbereitunger Trainingsdaten geschieht in mehreren Etappen. Bam#srhaden

selber beginnt dererste vorbereitende Verarbeitungsschritt. Es werden die
Farbinformationen der Bilder verworfen bzw. in ein Graustufenbild umgewandelt, die Bilder
werden in eem2D-Feld gespeichert, ein Pixel entspricht dabei einem Byte.

Wenn nur wenige Eingabebildethamden sindverden aus diesen neue erzeugt. Die Bilder
und die Markierungen werden dazu horizontal gespiegelt. Spiegidbeglisteinfachste
Moglichkeit neue Positivbeispiele zu generi€adls esnotwendigist noch weitere
Beispieleu erzeugergili esdafurelaborierte MethodeRarazi und Behnke rotieren die
Eingabebildef17] Nach Viola und Jond80] lassen sich grof3e Mengen an Beispielen
erzeugen indem die ausgeschnittenen Positivbeispiele gegelzeneafspektivisch
verzerrt, rotiert oder skaliadf neue Hintergrinde kopiert werden. Entsprechende Skripte
und Algrithmen finden sichndine zu Genligé! Die estellten Datensategzielten bereits
gute Ergebnisse beiTraining der Klassifikatoren. Zur Fragb, die Generierung
zusatzlicher Eingabedatessgere Detektoren liefesind noch weitere Untersuchungen
vorzunehmen

In denersten Testsatdie Skalierung der Eingabedaten auf doppelte Gatftieh bessere
Erkennungsraten ermdglicimas daher in allen Vanfen vor dem Trainirdurchgefihrt

wird. Damit der HOGDetektor ein gelerntes Objekt in verschiedenen Skalierungen
wiederfinden kann, bietet es sich an, bei der Detektion eine Skalenpyramide ahnlich den
Oktaven im SIFT (vghbbildung2.12) aufzubauen und zu durchlaufen. Im Unterschied zu
SIFT werden dabei aber nicht skaleninvariante Merkmale als lokale ExtremeSpes&cale
erzeugt, sondern es widile Detektion iterativ auf kleiner werdenden Skalierungen
ausgefuhrin der Regdiihrt die VergréRerung der Basis, also des originalen Eingabebildes,
dabei zu mehr Detektionen, denn die kleinere Version sollte trotzdem noch als Spezialfall
durchlaufen ween. Gleichzeitig flihrt dies aber unmittelbar zu einem langsameren Detektor
und damitzu einem direkten Tausch zwischen schnelleremhlBufcoder mehr
Detektionen. 2 Gutekriterien der Klassifikatisindso erheblich verbessedrden, dass

die VergroBrung demBilderfest in den Trainingsablauf aufgenommen wlrdsgnigen
Experimenten (siehe Absch#it werderim Verlaufe defifachen Kreuzvalidierung die
ausgelassenen Bilder der tbersprungenen TeimanigpRer skalierDadurch kdnnen

21Zum Beispiel bietet OpenCV diese Funktionalitat an und beschreibt sie in ihrer Dokumentation zum Thema
0Cascade CIl a btp:i/dbcs.epencviom/a.4/doc/usey_guide/ug_traincascade,fghgerufen
am 22.01.2017
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mit geringem Aufwand Datenreihen gewonnen werden, die sich direkt mit der hochskalierten
Variante aus dem gleichen Testdurchlauf verglé&asken

In einem weiteren drbereitungschritt werden aus deiste der positiven Markierungen
diejenigen entfernt, die fur den H@®@orithmusgemalder Auswertungsfunktion nicht
erreichbar sind/orstellbar isz.B.die Situation, dass der HGXBgorithmus generell nach

einem aufreht stehenden Roboter sucht, das Erkennungsfenster ist doppelt so hoch wie
breit, eines der markierten Trainingsbeispiele aber ein umgefallener Roboter ist und die
Markierung damit in etwa doppelt so lwethoch ist. Es wird sich dakeme Detektion

finden lassen, so dass diese die Markierung zur Halfte Gberschneidet und vollstéandig in ihr
enthalten ist (vgl. Abschr8t2.).

3.2.3 Berechnung des HOG -Merkmalsvektors

Im letzten Vorbereitungsschritt werden fur alle eingelesenen Bilder diee HOG
Merkmalsvektoren berechfgeheAbbildung3.5). Der implementierte Exktor folgt bei

der Berechnung grundsétzlich dem in Absc¢hAitt. beschriebenen Verfahren nach Dalal
und Triggs, die Blocke sind dabei¢ Zellenav v Pixel grol3 und die Histogramme
unterscheiden die Gradientenrichtung in 9 Klassen. Der lokalddB@alsvektor eines
insgesamp 11 p TPixelgroRerBlocks ist damit gdimensional und die Dimensionalitat
des gesamtedOG-Deskriptos eines Bildes bzw. eirfekennungsfenstersgdst sich
entsprechend.

Die lokalen Merkmalsvektoren werden allerdings in einaf-Bagalwords (BoW)
Reprasentation zusammengef&ss Verfahren ist beschriebenlagebnik und Ponce

[37] Fur die Aufteilung in ein BoW ist die aktuelle Lage eines lokalen Merkmals relativ
unwichtig, lokale Merkmale die sich &hneln, werden in einer hdheren Struktur gebindelt,
etwa in Formvon Histogrammen von MerknaldBoW entspricht danter Zerlegung

nach Felzenszwath DPM. Eine weitere Form dieser Reprasentation lokaler
Merkmalsvektoren wurde schon im Abschhi®t3.3 be der Zusammensetzung des
Deskriptors im SIFRIgorithmus, vorgestellt. Istie Zusammensetzung des HOG
Merkmalsvektomsbgeschlossen, sind alkebéreitungen getroffen, um deainingszyklus

des Klassifikators zu beginnen.
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Abbildung 35: Visualisierung derebhneten HR&kmalaus einem SpietRoboCup
EuropeanOpen 2016. In diesem vergroéf3erten Ausschnitt lassen sich blau und rot markiert die
schemenhatt erkddiretahlen geben die Konfidenz in die DAtakblbaran.Rand befindet sich

eine Zuschauermenge, die sich in ihren Merkmalenstb8ctahd{paftieant@opomorphen

Roboter dhnelt, weshalb es in diesen Bereichen haufigenZofehidetekt

3.2.4 Trainingszyklus

Das eigentlicheTraining findet in Form von wiederholten Trainingsiterationen statt. In
jedem Trainingsschritt wird dabei versuasOptimierungsproblemer Maximierung des
kleinsten Abstands der Trainingsdaten zur Hypereelosen, wie im Kapitel Uber
Stutzvektormaschin@m.3beschrieben.

Typischerweise wirden dafur aus nicht markierten Flachen in den Eingabedaten mindestens
0 viele Negativbeispiele generiert werden, dass in einem balancierten Satz aasl Positiv
Negativbeispielediese Ebene gesucht werden kannfolgenden Iterationewerden
anschlieBendlie Negativbeispiele um falsch positive Erkennungen, also die harten
Negativbeispieleergdnzt undes wird ein weiteres Mal gesucht. Dierwendete
Trainingsmethodést dieses Problem basierend auf dem 2015 von Davis King formulierten
MMOD-Algorithmus[35] Es wird dabei auf eine Variation der Auswertungsfur{8#pn
zurtickgegriffen und das Optimierungsproblem als Maximierung der Summe der
Bewertungen aller méglichen, sich nicht Gberschneidenden Erkennungsfenster formuliert.
Zum Finden der opnalen Bewertungsfunktion wird dabei ®shnittebenenverfahren
eingesetztDetails zu diesem lassen sich den Arbd@&n 38] entnehmen. Das
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Schnittebenenverfahreretat eine iterative Logytinearer Optimierungsprobleniae
Relaxation der Ganzzahligkeitsbedingung entspricht der Einfisesingehlerterms,
bestehend aus den Schlupfvariablewie es zum Umgang mit schwer linear trennbaren
oder verrauschten DatenAbschnitt2.4.3beschrieben wurde. Mit jedem Iterationsschritt
wird die Nebenbedingung verschéarft und die Approximation verbessert.

Hervorzuheben ist, dass diese Suche uber alle moglichen Erkennungsfenster optimiert und
damit wesentlich mehr Informationen aus den gegebenen Trainingsbildern extrahiert, als das
herkdmmliche Verfahren, bei dem nur eine Teilmenge in Form negativee Berspirt

wird. Das Resultat jeder Iteration ist neben einem mdoglichen Klassifikator auch ein
Risikowert und der Fehlerterm, der iber den Paramskatiert werden kann. Es bietet

sich daher an die Suche zu beenden, weser diehlerterm klein genisg Bei einer
Parameteroptimierun@gnnentsprechend nach verschiedene Abbruchbedingungen gesucht
werden

3.3 Implementierung

Nachdem dieentwickelte Roboterdetektion bishidrerwiegend in ihrer Algorithmik
beschrieben wurde, widmet sich der folgende Atisghaktischen Details bei der
Implementierung der Verfahren.

Zunachst wird die Auswahl der tatsachlich eingesetzten Techrimbggismet. In der
Abwagung wurde in erster Linie im Sinne einer gutdnigkénden Detektion ausgewahlt.
Sekundar wurden dim Abschnittl.2vorgestellten Rahmenbedingungen beriicksichtig

AnschlieRend werdemplementierungsspezifische Prozessabldufe und einige konkret
realisierte Impmentierungsdetails vorgestellt. Insbesondere wird das Laden der
Trainingsdaten beschrieben, es werden Uberlegungen zum physischen Speicher dargelegt
und das Protokollieren der Trainingsresultits, hei3trainierter Klassifikatoren und

etwaiger Messwer wird aggefuhrt.

3.3.1 Auswahl und Vorstellung eingesetzter Technologien

Far die Implementierungwurden zwischen verschiedenen Programmiersprachen,
Entwicklungsumgebunden und Bibliotheken diejenigen erwogen, die tem diees
Ansprichaler angestrebten Lésung (vgl. Abschditteind 1.2 abgedeckt haben

Unter Bericksichtigung, dass die gesamte Implementierung dem NaoTH zur Verfigung
gestellt wird und dass die Algorithmen zu Teilen auf den Nao Robotern ausgefiihrt werden,
fiel die Wahl der verwendeten Programmiersprache auD@+€odebasides NaoTH

und der Grol3teil der im Wettkampf auf dem Roboter ablaufenden Programme sind in C++
implementiert. Der entstandene Programmcode ist daher auf den Roboter portierbar und
l&sst siclaulRerdenn die Werkeuge des Tearambinden Weiterhin finden sidiir die
C++-Programmiersprache ausgearbeitdiei verfligbare Bibliotheken fir die
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Bildverarbeitung und das maschinelle Sehen an. Die popiftfictteekist OpenCV, die

unter der BSELizenZ? (Berkeley Software Distributjdsniversity of California, Berkéley

zur Verfigung steht. Die ersten durchgefiihrten Implementierungsansatze basieren auf
OpenCV und griffen dabei Teilenauf die Module zur HO®erkmalsgewinnung, zum
Training der SVMKlassifikatoren und zum Boosting (vgl. AbscBmit?2 zurlick. Einige

Bilder aus dem Grundlagenkapitel, wie etwa die in-H@GZellen eingezeichneten
Histogramme i\bbildung2.20 entstammen dieser Version.

Fir die finale Version der Implementierung wurde dann auf die Dlib Bibj@8hek
umgestiegemiese Programmbibliothek steht unter der mit derlB&IDz vergleichbaren

Boost Software Lizetiz und bietet neben hochportablem Code umfangreiche
Komponenten aus den Bereichen mastibé Lernen, Bildverarbeitung, Numeriki
anderen. Die Schwerpunkiegen dabei klar in den Bereichen der Statistik und des
maschinellen Lernens und Sehens. Je nach Anwendungsfall finden sich haufig
hochspezialisierte Module in der Programmbibliatiejedoclproblemlos erweitertder
umgeschrieben werden konn@eil durchweg das Programmierparadigma Design by
contract (vertragsbasierter Entwuréingehalten wirdst, Gber einfache Schnittstellen
hinaugehenddas Zusammenspiel der KomponenieimesgestelliSowares mdglich, die
Dlib-Klasse zur Kreuzvalidierungteigslos durch eine eigene Implementierung zu ersetzt,
als diese die notwendige Flexibilitat zur Verwendung mit den fur die Arbeit erstellten
Datenbanken vermissen liel3, ohne dabei auf die Generierung deMéddaale nach
Felzenszwalblirekt aus der Bibkthek heraus verzichten zu missen.

Die Bibliothekroutinen sind gut getestet Uraddwarenah umgesetzt, es erforderein

paar Compilermakros, damit eine Vielzahl der Instruktionen durch den aktuellsten
Befehlssatz gangiger, moderner Prozessorenuausgefrden. Die Bibliothek bietet
aulRerdenvidglichkeiten zur Parallelisierung einzelner Programmteile. Auf das nebenlaufige
Ausfuhren des Programms wurde vor allem bei den Algorithmen zum Training der
Klassifikatoren zurlickgegriffen. Ein weiterer praktiddebeneffekt war die Reduktion der
manuellen Arbeitbeim Erstellen der Posiivund insbesondere deschweren
Negativbeispiele durch Hilfsmethoden der Dataminingkomponenten der Bibliothek.
Wurden so bei der OpenCV Implementierung noch alle Negataetbeispi Hand erstellt

und die schweren Negativbeispiele programmatisch hinzugefiigt, wodurch unfreiwillig ein
Bias durch nicht balancierte Trainingsdaten eingefuhrt wurde, konnte diese Fehlerquelle
durch die Befahigurmym statistischen Bootstrapp{ags ém Englischen, Verfahren zur
Generierung von Stichprobel@rDlib ausgemerzt werden.

Die Dlib Bibliothek ist vollstandig in C++ direu Teilen in Python verfiigbam
Unterschied zu OpenCV gibt es fur Dlib zwar keinen Java Widippest abeiiir den
gelanterverwendungszweck nicht relevanit3erdem besteht theoretisch die Moglichkeit

Dlib in Form einer dynamisch gelinkten Bibliothek anderen Sprachen zur Verfiigung zu

22 https://opensource.org/licenssd-license.phpabgerufen am 22.01.2017
23 http://www.boost.org/users/license.htpdbgerufen am 22.01.2017
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stellen. Weiterhin sind Dlib und @V gut miteinander kompatibglathematische
Objekte wie die rechteckigen Detektionen oder Matrizen lassen sich problemlos in das
passende Format der jes@ihderen Bibliothek Uberfuhrefir Einige Objekte wieB.

Bilder, also im Prinzip Matrizen mit Metadatenetwa den Farbraum bestimmenitztes

Dlib sogar explizit Klassen und Methoden zur Konvertierung von und nach OpenCV.
Beispielsweiseurde n einem implementierten Test eines auf fHOG basierenden Trackers
OpenCV bemiiht, um zur Laufzeit aus einem Eingabeaiigazsine Bilder zu extrahieren

Diese Funktionalitéat isb nicht durch Dlib abgedeckiie Bilderwurdendann &n Dlib
Methoden konvertieitbergeben.

Zusammenfassend wurden die folgenden Technologien zur Umsetzung der im Rahmen
dieser Arbeit gesteckten Ziele gewahlt. Die eingddetgtammiersprache ist C+3er
Programmadeselber wurdem der Visual Studio 2018t#icklungsumgebung geschrieben.
Dieseist funktionalund wird den Studentedurch den Softwareservice der Humboldt
Universitat zu Berlin freur Verfigung gesteliswurde der Dlib Programmbibliothedr
Vorzug gegebewdje sich als Sammlung von Algorithmen zum maschinelfesn Lreit
Erweiterungen iBereiche wie dem maschinellen Sehen versteht, gegeniber, OgenCV
sich als Sammlung von Algorithmen im Bereich malekiSehen mit Erweiterungen in
Bereiche wie maschinelles Lernen versteht. Zusatzlich wurde auf die Werkzenifjd-des Na
Frameworks zurtickgegriffen. Verwendet wuRighonSkripte zurinterpretationder
RoboterProtokolldateien, das Analyseprogramm Ramitol und C++Methoden aus
dem Wamehmungsmodul der Nao Robotarder Auswertunder Verfahremvurde zur
Erstellung der Diagramme auf die Programmiersprache R und die Moddéfeugglots
plotly?® (Plotly Inc, MontreaBurtickgegriffen.

3.3.2 Implementierter  Programmablauf

Das in Abschnitt 3.2 beschriebendraining einer SVM wurde in der Praxis in ein
vollstdndiges Programm eingebdtteder einfachen Version ladt ein solches Programm
ausgewahlte Trainingsdaten in den Speicher und stellt sie dem Trainingsprozess zur
Verfugung (vgl. Abbildung 3.6). Nach abgeschlossenefnaining wird der gelernte
Klassifikator gespeichert. Fur die empirische Analyse wurde dieser Prozess weiter ausgebaut,
indem automatisiert ein Parameterraum von Klassifikatoren trainiert wird und indem ein
jeweilgrainierter KlassKator auf den bereits geladenen Trainingsdaten evaluiert wird.

24https://cran.rproject.org/web/packages/gplots/index.htmbgerufen am 22.01.2017
25https://plot.ly/r/ , abgerufen am 22.01.2017
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Abbildung 3.6: Ablaufdiagramm idgdementierten ProgramBrstellung eines Klassifikators
Das Training afigbildung.2 wirdum die notwendigen Schritte zum Laden der Trainingsdaten und
zumSpeichern des Klassifikators erweitert.

3.3.3 Laden der Trainingsdaten

Die verwendeten Trainingsdaten liegen in zwei Datengéitzere diese erstellt wurden

wird in Abschnitt 4.1 beschriebenHier sei bereits vorweggenommen, dass di
Trainingsdaten im Wesentlichen aus zwei Komponenten bestehen: Den aus Videos
fuBballspielender Roboter extrahierten Bildern und den inDékéien beschriebenen
Markierungen der Positivbeispiele.

Der erste Schritt einer Trainingssitzung ist das LadBradergsdatenso wie diesa den
Datenséatzen vorbereitet sind. Der Aufbau innerhalb der-D&Wi ist wie fur das
Dateiformat Ublich hierarchisch strukturiert. Sie enthalt zuMdetastaten zur XML

Version und -Codierung und Beschreibungen des Ddmassa Die eigentlichen
Markierungen sind in Bildobjekten untergebracht, die ihrerseits datidtaiPatei selber
verweisemnind aul3erdem Objekte von rechteckigen Boxen entlizdteRfad kann dabei

relativ oder absolut seidie Rechtecke sind durchex Punkund durch ihre Hohe und

Breite beschriebemnerhalbjeder Box ist im Bild ein aktiver Roboter zu finden, das heil3t
jedes Rechteck reprasentiert ein Positivbeispiel, mit Ausnahme von solchen Boxen deren
Status als zu ignorieren gesetzt istADgzug 1 aus einer der Xf¥dateien zeigt zwei Bilder

mit insgesamt 6 markierten Rechtecken, das erste Bild enthalt zwei solcher zu ignorierenden
Bereiche. Eine Markierung niplasitiver, aber auch niamgativeBereiche war deshalb
notwendig weil im Taining die Negativbeispiele aus allen nicht als Positivbeispiel
markierten Flachen generiert werden. Befinden sich in den Bildern stark an die zu
erlernenden aktiven Roboter erinnernde Bereiche, etwa andere humanoide Roboter, Nao
Roboter die passiv sindevcauf FShirts gedruckte Roboterfigui@gl. Abbildung4.1),

dann werden diese gegebenenfalls in der Trainingsphase dals N&gativbeispiel
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gesampte Im schlechtesten Fdlihrt dies dazu, dass solche Negativbeispiele als harte
Negativbeispielenmer wieder der SVM vorgefihrt werden, die ihredsests Beispiele
kaum von den korrekten Podieispielen unterscheiden kann. Kassifikatowirde sich
sukzessewerschlechtern, bis diese unschanfhnegativen Beispiele erlesimid.

Auszug 1:Beispielhafte XMiDatei

1 <?xmlversion="1.0" encoding="1SO - 8859-1'?>

2 <?xml- stylesheet type="text/xsl' href='metadata_stylesheet.xs|'?>
3  <dataset>

4 <pame>2016- 03- 29 RG EuropeanOpen - Eindhoven dataset</name>
5 <comment>Author: Dominik Krienelke</comment>

6  <images>

7 <image file="halfl \ 00019.jpg"™>

8 <box top='324" left="32" width="68" height='79'/>

9 <box top='331" left="212"' width="89' height="105/>

10 <box top="118" left="725" width="37" height="27" ignore="1"/>

11 <box top="125'" left="763" width="29' height="26' ignore="1"/>

12 </image>

13 <image file=' halfl \ 00020.jpg">

14 <box top="284'" left="62" width="63" height='76'/>

15 <box top='333' left="215' width="89' height="95'/>

16 </image>

17 </images>
18 </dataset>

Die XML-Dateien werden von einem Parser verarbeitet und alle gelisteten Bilder und
Markierungen werden in den Arbeitsspeicher geladen. In der Regel wird nur-8laeeXML
gelademit der trainiert werden karidie Datensatasurden s@aufgebaydasgine XMl-

Datei die Bilder aus genau einem VimszhreibtFur den Parser und die Programmlogik

im Allgemeinerstellt es kein Problem darehrere Videos in einer Markierungsdatei
zusammenzufassen. Basbei derspatereodellauswaldurchgefuhrteumfangreichere
Kreuzvalidierungsverfahremurde das Programm dahingehend erweiteint eine Datei
entgegenzunehmen, sondern einen Verzeichnispéadh cem Pfad gefundenen XML
Dateien werdedabeidurch den Parser gesaldt und geladen.

3.3.4 Optimierung der Ladezeiten

Beim Laden der Trainingsdaten in den physischen Speicher wird, edlesBdider, deren
Skalierungen, die HORerkmale, so wie alle generierten PogittVNegativbeispiele tber
die gesamte Dauer des Tragsi hinweg im Arbeitsspeicher zu halten, um schnelle
Zugriffszeiten auf alle Daten zu ermdglichen.

Ein Bildaus den Trainingsdatsbhmit p w ¢ 1p T YPiKelnbereitdiber 2 MB grol3. Well
dazuaulR3erdemoch die daus gezogenen Daten komnk&mnen, je nachimitierungen
durch das Betriebssystem und durch die vorhandene Maschine, die Grenzen des zur
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Verfiigung stehenden Arbeitsspeichers Uberschritten werden. Falls dieser Punkt erreicht
wird, ist das Betriebssystem fortan permanent damit besdeiftigirognam virtuellen
Arbeitsspeicher zur Verfigung zu stellen und die Daten sinnvoll zwischen diesem und dem
echten RAM zu verteilen. Da die Zugriffszeit selbst auf soltredtplatten um Potenzen
langsamer ist, als auf den Arbeitsspeicher, wird der Trajonitgsalis in diesem Falle
erheblicrausgebremst. Das Training einer einzelnen SVM, das in der Regel nur Minuten in
Anspruch nimmt, kann so Stunden dauern. Bei dem Training einer SVM auf einem Video
ist dies, naturlich abhéngig vom System, nie der FalerBaeuzvalidierungbei der
Teildatensatze aus allen Videos aufgebaut werden jéstatibsin realistisches Szenario.

Im Gesamtkontext der Aufgabenstellung ist dies aber ein vernachlassigbares Problem. Das
Training und insbesondere die Suche nadimalpn Parametern, ist eine einmalig
durchzufihrende Aufgabe. Wenn der resultierende Detektor gute Erkennungen liefert und
performant lauft, dann ist es irrelevant, dass sein Training gegebenenfalls Tage gedauert hat.

Soll mit der umgesetztedsungn Zukunft unterwegsin Klassifikator auf die besonderen
ortlichen Gegebenheiten trainiert weydanilte dies auch mit z.B. mobilen Rechnern
funktioneren, die vielleicht mit nub&8 GB RAM ausgestattet siBeim Trainingsollte

danndie Speicherlastedbachtet werden undnter Umstandemmussdie Anzah der
Trainingsbilder reduziert werdéfir die im Rahmen der Diplomarbeit durchgefiihrten
Experimente, die zum Teil auf den gesamten Datensatzen operieren, wuetkieine
potente Maschine mit einer Ausstattung von 12 GB Arbeitsspeicher bemuht (vgl. Anlage
AJ).

3.3.5 Speichern des Klassifikators

Das Training einer SVM isin einmaligeVorgangNach beendetem Training wird der
gelernte Klassifikator serialisiert im persistenten Speicher dbgeiisghierte SVM kann
immer wiedegeladen unaur Detektion humanoider Robotarf neuen Daten verwendet
werden.Fur alleim Rahmen der Aeittrainierten Klassifikatoren wurde dartber hinaus
auch eine Visualisierung des gelernten -N@fkmalsvektors berechnet und als PNG
Datei gespeichert. Die Visualisierung konvertiert die-E&ll€énin ein Graustufenbild in

einer Weise, die die Magnitudd Orientierung der Gradientenenergie in jeder Zelle zeigt
Dies entsprichin etwa der radialen Darstellung des entsprechenden Histogramms. Eine
solche Darstellung ist objektiv nichtt zu verwerten, bietet aber auf einen Blick die
Maoglichkeit subjektproblematische oder interessante Klassifikatoren zu identifizieren (vgl.
Abbildung3.7).
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Abbildung 3.7: Sukzessive Progression durch eine Folge von Trainingsexperimenten mit steigen
Gewichtung des Fehlerterms in dee $x&tbeidelklassifikator@n Leserichtusigll

augenscheinlich uniform in ihren Meskstalemyer vorstellbar, daskedgsktischen

Anwenduggte Resultate liefern. Mit besserer Parametrisierung verdichtet sich die Gradientenene
Zentrur(Bilaer 24) und entwickelt von dort Au@ddies-7). Die letzten Klassifikatbaben

einsehgeringe FehlertolerahtzennenTiainingsbeispiele psidadtsagen aber bei neuen

Datenlhre Merkmalsauspraguimgenvillktrlich

3.3.6 Protokollierung von Messwerten

Wenn die gelernten Klassifikatoren auf Testbildern fi@usgeverden, erzeugt das
implementierte Programm Protokolldateien dieser Tests. In der Regel werden diese Tests im
Stapel durchgefihrt.

Zum Beispiel wirchider experimentellen Analys&euzvalidierungstestsn Raum von
6 R -Paaen untersuchtWie die Endergebnisse des jeweiligeniringsdurchlaufs
festgehalten wurdgrann dem nachfolgenden Auszug entnommen werden:

Auszug 2 Exemplarischer Auszug aus einer Protokolldatei

1 Starting logging at: 21 -09- 2016 16 -50-02

2 NNR active with strength: 10

3 Cross - validation test s done with:

4 C Epsilon Fold # Time Train Fold Real (prec., recall, avg. prec.)

5  100.000000 0.001000 1 215: 0.981289 0.618206 0.614816

6 203: 0.927694 0.533673 0.5 18004
7 215: 0.9 74194 0.594488  0.58975

8  100.000000 0.001000 2 215: 0.971664 0.679668 0.674011

9 213: 0.910326 0.637622 0.6 20715
10 213: 0.970646 0.650919 0.642624
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DieserDatei ist zientnehmendassnit einerParametrisieruriy ~ p mmndr ~ THT 1T P
bei 2facher Kreuzvalidierung trainiert wurde (Zeilen 5 und 8 zeigergleiehe
Parametrisierung awei Durchlaufe.

Bei der Kreuzvalidierung wurden diesaf &unterschiedlichen) Teildatensatzen
"YRsHY A Y trainiert(vgl. AbschnitR.4.4 und es sind zwei Klassifikatoren dieser
Parametrisierung entstandBeide wurden danadhsgesamt dreimalsgefuhr{siehe
Zeilen 57 bzw. 810) Ein Test lieuf cem Teildatensaialso ihrer Trainingsmengeiner

auf der ausgelassene Mengend einerauf den eigentlichérestdateriY , die vorher
separiert wurderBei einer2-fachen Kreuzvalidierurentstehe so sechsabschliel3ende
Messungepro Parameterpaalie durchgefuhrt und festgehalten wurden.

Dem Auszug 2 kann maufl3erdenentnehmen, dass pro Messung eine Zeit gespeichert
wurde (die Zahl vor dem Doppelpunkt in einer Zeile). Dies ist die Zeitsekdiiden, die

der Detektor im Schnitt gebraucht hat, um ein Bild des jeweiligen Datensatzes vollstandig
auszuwerten. Die ersten beiden Messzahlen hinter der Zeit sind die Genauigkeit und die
Sensitivitat des Klassifikators bei der Anwendung auf denéresitia letzte Messzahl

einer Zeile ist die durchschnittliche Genauigkeit.
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4 Empirische Analyse

Im vorhergehenden Kapitel wurde die Implementierung von drei Varianten einer auf HOG
basierenden Roboterdetektion vorgestellt. Hier folgt die experiménédyise dieser
Detektoren.

Um diedreiVariantereu trainieren und zu evaluienearden zwei Bilddatenbanken samt
markierten Robotern aufgebaut, die reprasentativ zwei mogliche Anwendungsszenarien fur
die gelernten Detektoren darstellen wii(siehed.]). Eine dieser Danbanken zeigtie

Ansicht eines externen Beobachters auf die RobDateBilder der zweiten Datenbank
wurden dagegen auf den Robosalber agfezeichnet. Sie gebenldlePerspektive des
Roboters wieder. Alle im Folgenden beschriebenen Experimente wurden auf den Bildern
dieser beiden Datenbanken durchgefihrt

Fur jedes der drei beschriebenen Verfatweshen Experimentauf den zwei verschie@an
Datensatzen durchgefuhrt.denExperimentenvird einRaum maoglicheParameteigare

deren Auswahl i4.2.1beschrieben ishach optimalen Konfigurationen clusuchtFur

jedes Paar wurddie gelernteKlassifikatoren pe-facher Kreuzvalidierurigperpruft.

Jeder Durchgang der Suche beinhaltet dabei den komplettaméerastvorgang eines
HOG-Detektors von der \fgerarbeitung der Eingabebildene Iteration fuhrtiber die
Berechnung des HOMerkmalsvektors auf den Bildern, dem wiederholten Training der
SVM mit den markierten Trainingsbeispielen, so dass diese schlie3lich den gewahlten
Parametern genigt, bis hin zum Testen des Detektors au$egefiierten Teilen der
Datenbank.

Um die Qualitat derfinalen Ergebnisse dieseard&meteroptimierung miteinander
vergleichen zu kénnen, wurde fir jeden trainierten Detektor die Genauigkeit (engl. precision)
und die Sensitivitat (engl. redadiytimmtund aus diesen das-, "O-, "G, - und "OMal3
berechnefvgl.4.4 und inProtokolldateien festgehalten

In Kapitel5 folgt die vollstdndige Auswertung B&perimente

4.1 Aufbau und Vergleich erstellter Datensétze

Um dasPotenzialn real@ Anwendungerzu messenmuss ein neu entwickel2etektor
zuerstauf Datenséatze validiert werdendie den realen Anwendungsfall abbilde&iir
verschiedenAnwendungsfalle, etwa der Erkennung von Ful3gangern oder der Detektion
und Klassifikikon von Vehikeln, stehdrereits umfangreiche Datenbanken an Bildern zur
Verfigung. Diese konmén Trainingsrunden und Testverfahren mit dem Algorithmus der
Wahl durchexerziert und mit der Leistung anderer Techniken auf derselben Datenbank
verglichen werden. Fir den speziellen &aetektion humanoider Roboiasbesondere

im Rahmender SPL de RoboCupsgxistierensolche Datenbankencht Um die
Klassifikatoren trainieren und testen zu kdnnen, mussteentapeechend@atenbanken
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zunachst ersteliterden. Als erster Schdiér empirischen Untersuchumgrden daher zwei
Datenbankemit Bildern von Nao Robotern erstellt und die Roboter auf diesen Bildern
markiert.

Eine der Datenbanken wurde aufgebaut aus gesammelten VideoaufeshiaemHDie

einzelnen Videoaufnahmen wurden bei Spielen mit einer auf Hohe der Spielfeldmittellinie
angebrdaen hochauflosenden Weitwinkelkamera in der Vogelperspektive aufgenommen.
Die Kamer# produziert Bilder der Grofpew ¢ Tp 1 yPixel(1080p. Es sinddas gesamte
Spielfeld, inklusive beider Tore und aller Linien, sowie der Zuschauer
Teilnehmerbereictegeniber der Kamera zu sehen. Diese Aufnahmen wundezinen
ausgewabhlt, da jederzeit alle am SpieldieteRoboter zu sehen sindnZanderesind

die Bilder perspektivisch dem am besten empirisch belegten Anwendungsfall-fir HOG
Merkmale, der Erfassg von Ful3gangern durch Verkehrskameras wie beispielsweise auf
den FuRgangd&atenbanken INRIA und des M[40, 41kehr ahnlich

AuseineVielzahl an Videos wurden dabei reprasentativ solche ausgewabhlt, die ein méglichst
breites Spektrum an Anwendungsfallen fur den Klassifikator darstellen. Die Videos
unterscheiden sich dabei hinsichtlich der Spielfeldfarbe, der Beleuchtung, des
Zuschauerdkommens und des Vorkommens anderer Storfaktoren, wie etwa der Haufigkeit
mit der Schiedsrichter Uber das Spielfeld laufen und so z.B. Roboter vévdécken
Abbildung4.1). Es wurderb Videosaus drei Veranstaltungelem RoboCup 2015, der

Make Munich 201@nd der European Open 201&elektiert. Die Videos sind im
Durchghnitt 13 Minuten lang und zeigen eine Halbzeit eines Spiels.

Fir den Aufbau dematsachlichen Trainingsdaten wurden zunachst mit dem Programm
FFmped' die Vor und Nachbereitungsphasen, also Phasen in denen kein Spiel stattfand,
herausgeschnitten. Die Auflésung der Videos wurde dabei in Ladnge und Busetet auf

L T Rixel halbiert. Auseth laufenden Spiel wurde anschliel3end alle drei Sekunden ein
Standbild extrahiert, so dass je Video zwischen 150 und 250 einzelne Bilder in die Datenbank
eingegangen sind.

In den insgesami059 einzelnen Aufnahmen wurden dann manuell alle am Spiel
teilnemenden, aktiven Nao Roboter markfeitas heilt insbesondere umgefallene und

aus dem Spiel herausgestellte Roboter wurden als zu ignorieren markiert. Die entstandenen
Markierungen wurden in XMRateien geschrieben. Insgesamt wurdéf&geinzigartige

Nao Roboter markiert, die im spéteren Training als Positivbeispiele dienten. Die markierten
Roboter sind zwischen 25 bis 80 Pixel breit und zwischen 40 bis 105 Pixel hoch (siehe
Abbildung4.2).

2Die Kamera iseine GoPrd1ERO, mit 1080p Auflésung bei bis zu 30 Bildern pro Sekunde im 16:9 Format.
Weitere  Spezifikationen  lassen sich dem  Handbuch  entnehrhép;//cbcdn2.gp
static.com/uploads/product_manual/file/349/UM_HERO_GER_REVA_ WEB,pdf abgerufen am
22.01.207

27 Aktuelle Version der Anwendung zu finden umtes://ffmpeg.org/, abgerufen am 22.01.2017

28 Zum Markieren verwendet wurde die auf dlib basierende Anwendung imagelab,
https://github.com/davisking/dlib/tree/master/tools/imglalabgerufen am 22.01.2017
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Abbildung 4.1 Reprasentative Bilder aus der Datemiesmlinks(Beispielhafte Aufnahme eines
Wettbewerbsspiels vom (Raba&udas Spielfeld ist gut und gleichmaliig ausgeleuchtet, zahlrei
Zuschauer sind um das Spielfeld versammelt. Oben rechts: Eine Aufnahme von der Make Muni
die Zuschauer sind hier im Dunkeln kaum zu sehen, das Spielfeld igotamgiesmE8iken S
ausgeleuchtet, die Roboter werfen teils tiefe Schatten. Unten links: Aufnahme eines Testspiels be
2015, ideale Bedingungen, miZzuschgemdie roten Markierungen zeigen aktive Roboter, die im
Training gelernt werdenEalleraktiveRobotaganz hinten sgiloriert werdexistdeshalb
durchgestrichen. Unten rechts: Eine Aufnahme von einem Testspiel bei den European Oper
Eindhoven. Das Spielfeld ist umgeben von inaktiven Reuerraodeiepeadgamiert werden.

Die Schiedsrichter laufen vor der Kamera umher und tragen Aufdrucke der Nao Roboter auf ihrer

Abbildung 4.2: Eine Serie von Positivbeispielen wie sie tatsachlich vom Trainingsalgorithmus vel
werden. Die Eingabedaten variieren in inRo$eotaiousrichtung zur Kamera. Die Nao Roboter
sind teilweise verdeckgedehaitten, stehen vor Linien sowie Torpfosten und &iehadiédsung und
hangewvom Abstand zur Kamera ab. Einzig das Seitenverhaltnis von Hohe zu Breite ist annél
konstant.

-65-



Zum Aufbau der zweiteDatenbank wurdeverschiedene Protokolldatetirekt auf den

Nao Roboterrmufgezeichnet. Im Kopf des Roboters sind zwei Kameras vertikal angeordnet,
die jeweils mit bis u¢ Y Tw @ Rixeln(720p)auflésen und parallel 30 Bilder pro Sekunde
liefern kbnnen. Diese Kameras verwendet der Roboter fir ubklevisnalyse seiner
Umgebung, die aufgenommenen Bilder sind daher audbétiva Kamergerspektive
(Ich-Perspektiveples Roboters. Fur die Aufnahmen wurde im Labor des Nao Team
Humboldt eine Reihe vawolf progressiv komplexeren Spielsituationegebatit und in
Protokolldateien im lokalen Speicher eines Roboters aufgezeichnet und anschliel3end
extrahiert. Ermoglicht wurde dies durch die Verwendung des Naafidworkgvgl.
Abschnittl.2, insbesondere dur8kriptedie derautomatisierten Extraktialer von den
Robotern generierten Dateienen

Abbildung 4.3: Vier exemplarische Bilder aus den verschiedenen Videoaufnahmen der zw
Datenban&ius ddchPerspektive des Nao Robaiereben links nach unten rechis nimmt
Leserichtutig Entfernung von der Ksoneia die Anzahl der potentiell zu erkennenden Objekte und
der am Spiel teilnehmenden Rolade®melf@dd die Bathtung der Bilderzswsthen den
Videosinverandert

Aus den zunachst tber 2000 extrahierten Bildern wurden repraserddtie8d&r oberen

Kamera ausgewahlt und in diesen, wie bereits bei der ersten Datenbank beschrieben, 1578
aktive Roboter als zu erkennende Positivbeispiele mBeieier Auswahl wurde darauf

Wert gelegt, dass zwischen aufeinander folgenden AufnatenBsweigung stattfamie

markierten Roboter sind zwischen 30cm und 200cm von der aufnehmenden Kamera
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entfernt und im Bild zwischen 50 und 300 Pixel breégwischen 100 und 450 Pixel hoch

(vgl. Abbildung 4.4). Im Unterschied zu den Videos der ersten Datenbank sind die
Videoaufnahmen homogener in Bezug auf die Beleuchtung und die Spielfeldfarbe, da alle
Aufnahmen am selbeOrt und unter kontrollierteBedingungen entstanden sind. Des
Weiteren wurde darauf verzichtet die Aufnahmen der beiden Kameras in der
Nachbearbeitung zusammenzufigen, da die Spielsituationen so konstruiert wurden, dass
nahezu keine Roboterteile auf den Bildern der unteren Kamnzefagden sind.

Abbildung 4.4: Eine Reihe der markierten Positivbeispiele aus der zweiten Datenbank. Die Rol
sind in typischen Posen aus vielenurRotlisorigene Langsachse zu sehen. Teilweise verdecken si
die Roboter gegenseitig oder sind abgeschnitten, wenn sie sich nahe der Kamera befinden.

4.2 Modellauswahl

Beim maschinellen Lernen lasst sich die Modellauswahl von gewdhnlichen
Optimierungsproblemeunterscheiderdie oft mit der Suche nach den besten Parametern
fur ein Problemz.B. beschrieben durch eine Kostenfunktitgichzusetzen sind. Beim
Training der SVM aukdHOG-Merkmala liegtso ein Optimierungsproblem in Fadier
Maximierung des kisten Abstands der Trainingsdaten zur Hyperebemne beim
Durchfihren deMMOD-Algorithmus(vgl. Abschnitt3.2.4 vor. Es kann dabei auch von

der Anpassung der Mellparameter an die Trainingsdaten gesprochen werden. Dariber
hinaus ist fur den Erfolg des Trainings eine Anzahl von Parametern relevant, die abstrakt
betrachtet auf einer hdheren Ebene liegen, namlich bei der Konfigur&igardehaften

des Modellselbst Zu diesen Eigenschaften zahlen etwa wie schnell und mit welcher
Komplexitat das Modell lernt, wie drastisch Fehler zu einer Anpassung fuhren oder in
welchen Parameterraumen Uberhaupt nach moglichen Ldsungen fiur das
Optimierungsproblem gesucht werann.

4.2.1 Parameterauswahl

Relevant®arametedie im Zuge der Modellauswahl fur die Detektion humanoider Roboter
mittels HOGMerkmalen begutachtet werden kdnnen, sind unter anderem die dem MMOD
Algorithmus bestimmenden Paramétetr ) undd [35] Neben dem bereiits
Abschnitt2.4.3beschriebeneRarameten, also der Gewichtung des S¥&hlerterms,

bietet sich insbesondere die Suche nach einer geeigneten Trainingsabbruchbedingung an.
Beim MMOD-AIlgorithmus entspricht di&s dem maximateFehlerterm gegen den ggf.
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mehrere Iterationsschritte geprift wird. und 0 hdie die relative Wichtigkeit des
Erreichens einer hoheé®ensitivitatozw. einer hohen Genauigkeit steuern, bieten sich
dagegen weniger an, um in erster Instaretttsrerauszuwahlen. Stattdeskénnten
Klassifikatoren mit stark abweichenden Bewertungen in ihren verschiedenen
Qualitatsmal3en hinsichtlichese Parameteriberprift werdenWeitere Modelle die
verglichen werden kénnen, finden sich in der AuswalKked®lfunktion der SVM. Die

SVM kann einen linearen Kernel haben oderRBteoder sie hat eine komplexere
polynomiale Basisfunktion. Weiterhin kann geprift wesbees vorteilhaft ist, den zu
lernenden Klassifikator einer Regularisierung zu unterziehe

Wenn man die aufgefiihrten Moglichkeiten zur Modellauswahl betrachtet, kann man zu der
Erkenntnis kommen, dass einige davon das Training auf ganz konzeptioneller Ebene
verandernwie die Regularisierung oder die Verwendung einer nichtlinearem@asisf

Diese konnen vor allem dann gezielt optimiert werden, wenn ein neues oder besseres
Verstandnis Uber die allgemeine Beschaffenheit der Eingabedaten oder Uber die gelernten
Klassifikatoren gewonnen wurde.

Dem gegenlber stehen jene Modellparaniersich systematisch hinsichtlich ihres
Einflusses auf den Lernerfolg prifen lassea etwa die Parameter des MMOD
Algorithmus Eine Art diese Modellparameter gezielt nach optimalen Konfigurationen zu
durchsuchen ist die Rastersuche. Die Rastersueleigrschopfende Suche in einer
manuell festgelegten Teilmenge des ges&atameterraum®ie zu optimierenden
Parameterspannen bei der Rastersucémen Raum aufwelcher entlang der
Parameterachsen igleichmaRige Abstdnda geteilt wird. Die Schnittpunkte der
entstehendeRasterlinien definieren die Abtastpunkte auf der Oberflache der Zielfunktion.
Das Ziel ist dabekum einen die Betrachtung der Verfahren in Abhangigkeit von
verschiedenen Parametrisierungen. Zum anderen dienicdee d&@m Auffinden des
globalen Optimums innerhalb ddsgesteckten Raumesw. in Abhéngigkeit von der
Engmaschigkeit des Rasterdet eine Annaherung an das Optimum. statt

EineVoraussetzunggafir ist, dass digelfunktionin weiterBereichen monotastund die

Optima sich aus weiten Talern hervorhelfarf die untersuchterGitemalRe der
Klassifikatorenn Abhangigkeit von den aufspannenden Modellparametehr trifft

dies zu. Ein weiterer Schritt, der bei der Rastersuche zu beachtensgstnigbiigeAuswahl

des Wertebereichs der Parameter. Ein gefundenes Optimum dddllEannRande des
Rasters liegere fiach bendtigtem Rechenaufwand zur Messung der Zielfunktion kann es
sich anbietendiese nicht in gleichméfigen Abstanden abzutasterernsamater
Bertcksichtigung des Einflusses der Parameter auf das Modell. In ihrer Arbeit zur
praktischen Verwendung von SVM KlassifikatfitBhschlagen Hsu et al. deshalb eine
exponentiell wachsende Saqufir die Modellparameter vor. Weiterhin wird beschrieben,
dass komplexere Heuristiken als die erschopfende Rastersuche bei nur zwei zu
optimierenden Parametern verhaltnismaRig wenig Rechenaufwand sparen und gleichzeitig
schlechar parallelisiert werd&sdnnenals die Rastersuche, bei der sich jedes Ergebnis
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unabhangig von einer anderen lIteration berechnen lasst. Wenn die erschopfende Suche
democh zu viel Zeit in Anspruch nimrampfehlerHsu et al.erst in einem groben Raster

nach vielversprechenderg®aen zu suchen und in diesen dann eine neue Suche mit einem
dichteren Raster durchzufihren.

4.3 Durchgefuhrte Experimente

Fur beide Datenbanken (vgl. Abschdit) wurdendie dreiimplementiertefvVerfahren
untersucht. Ein Verfahrerdas Roboter basierend auf den fHME&kmalen von
Felzenszwalb detektiert, eines bei dem die gelernte Klassifikatorkaskade reduziert wird und
eines bei dem im Zuge des Trainings des #H@S&sifikators die SVM einer NNR
unterzogen wird.

Fur die durchgefihrten Experimente wurden in einer erschopfenden Rastersuche die Werte
6 pmhp M mundr p thp B mdurchlaufen, um das Verhalten der
Klassifikatoren in diesem Parameterrauomgersuchen und die besténfr -Paare zu
bestimmen. Fir jedes Paar in dieser M@&ulpz zu optimierenddParameter wurde dabei

eine 2-fache Kreuzvalidierung durchgefutitir Datensatz 1 wurde eine optimale
Erkennungsfenstergrée vorv @ 1(6 | '‘®'Q "CET) Pixeln berechnet und verwendet.

Fur Datensatz 2 wurde die optimale ErkennungsfenstergrofRe ¢Pixel ermitteltDie
HOG-Merkmalevurden aufu  x (Datenbank 1) und  (Datenbank 2Blocken von

¢ ¢ Zellenmit v v Pixeln berechnetum den optimalen Erkennungsfensteru

entsprechen. In allen Experimenten ist die Ratid der eine Oktave in der Bildpyramide

(vgl Abschnitt3.2.) herunterskaliert wird. Die Histogramme sin@ klassen unterteilt.
Der resultierende HO®lerkmalsvektofur Datenbank 1stv X ¢ ¢ W p g @ T
Eintrage grof®er HOG-Merkmalsvektor von Datentia2 istp p vdgnensional.

Zur Durchfiihrung eines Experiments wurde der vorgestellte Prozess zum Training eines
Klassifikators (vgl. Abschni®t3.2 in den RastarshlaufeingebettetDas umgesetzte
Kreuzvalidierungsverfahren erweitert den bisherigen Trainingsabldief notwendigen
Prozessschritte, damit ein Trainingsdatensatz autori@ftsthdurchlaufen wird und die
Gesantehlerquoteéorrekt aus dekinzelfehlerquotebzw. Messwerten bestimmt werden

kann (sieh@bbildung4.5).
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} 1. Laden der gesamten Datenbank
L [

I 2. Verteilung der Bilder ak#+1 Teilmengen V
L [ L

3. Training u. Speichern des Klassifikators
|L(vgl. Ablaufplan 3.6, Schritte®) ] Y

"4. Protokollierte Auswertung des

‘& Klassifikators

Abbildung 4.5: Ablaufplan eines Experiments. In einer Rastersuche werden die Parameter durchl
Ergebnisklassifikatoren wekdeupelidieribegtimmt und getestet.

Die erste Erweiterurigpsteht darirstatt eines einzelnen Videosen Verzeilmispfad von
XML-Dateien angebemu konnenAlle in diesem Verzeichnispfad gefundenen Videos samt
Markierungen werden als Trainingsbeispiele geladen (vgl. At&8titBei der
Modellauswahl! soll ein Klassifikatdcht mehrauf nur eirem Video trainiert werden,

sondern es wird das auf der gesamten Datenbank am besten funktionierende Modell gesucht.

Nachdem alle Bildgreladen wurden, werden diese zuféllig auf die Teilri¥rgpEy

und die Testmend¥ verteilt. Alle Teilmengen sind balanciert bezuglich der Anzahl ihrer
Elemente. Wenn sich die Zahl der Elemente nicht ohne Rest auf gigeilmengen

verteien lasst, werden zufallig Elemente verworfen, bis dies méglich ist. Dartiber hinaus wird
versucht die Elemente der verschiedenen Quellvideos gemald der originalen
Haufigkeitsverteilung in der Gesamtmenge auf die Teilmengen zu verteilen. Das heif3t, bei
den dirchgefiihrten Experimenteist jedes Quellvideo in jeder Teilmeraygeilig
vorhandemund zwar in etwa im selben Mal3e wie der Anteil an demteged rainingsdaten

war.Es fand eine stratifizierfefache Kreuzvalidierung statt.

Der Algorithmus 2 verweist Zeile 10 auf das in den in den Arbd®én 38peschriebene
Schnittebenenverfahren, das im MM@DBorithmus zum Ldsen des SVM
Optimierungsproblems verwendet wildie Implementierungin der eingesetzten
Bibliothek ist dabei eine getreue Umsetzung d@s8libeschriebenen Algorithmus 3,
genanntTraining strukturierter SVMs (mit wiederholter Randskalierung) mittels der 1
LockerungFormulierung.
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Algorithmus 2: k-faches Kreuzvalidierungsverfahren

Eingabe: "Ch"ho Qi d@ Qo

Ausgabe: U
1 YD mh
2  foreach 0MO MQHQI X VG
3 extrahiere Trainingsdaten aus OGO '‘Gdth Y
4 YD Y Y
5 end foreach
6 balanciertes Verteilen von “Yauf Q p Teilmengen Y
7  foreach & R N 'Odo
8 for Q p to Qdo
9 préapariere Trainingsdaten in "YRBH'Y ~ Y fur SVM Training
10 trainiere Klassifikator 0 {7 nach MMOD- Algorithmus auf
YheyY A Y
11 Teste U f; auf "Yi8Y A "Y und speichere Messdaten
12 Teste U jp auf "Y und speichere Messdaten
13 Teste U xp auf "Y  und speichere Messdaten
14 0D 0° U §j
15 end for

16 end foreach

Das Ergebnis des Kreuzda&rungsverfahrens ist, wiemAlgorithmus2 zu entnehmen
eineMengevon Klassifikatoret bestehend aus dem fiir jedes Parameteépd®r und
auf der jeweiligen Trainingsmerig@83Y » “Y gelernten Klassifikator ; und es
gilts O SGs AuRerdem werden dienauigkeit und digensitivitatles Klassifikators
sowie die Gesamtgeschwindigkeit und Geschwindigkeit pro Rikt dukiningsmenge
"YRBHY » Y, (Zeile 11)puf der ausgelassenen MéNgZeile 12)uind den gesondert
separierten Testdaterh (Zeile 13gemessen.

Alle diese Messungen werden dann pro Klassifikator in einer Protokolldatei festgéhalten (v
3.3.6. Auf den Trainingsdaten, auf denen der Klassifikator trainiert gchideideein
Detektorerwartungsgemaén besten aline Voreingenommenheit baeden Daten ist
gegeben und das Protoiesn der Ergebnisse aein Trainingsdatafientausschlie3lich

der Validierung des Training®ei der spateren Auswertung der Daten liefern diese
Messungen keine gewichtige Aussage. Ahnlich verhaltneis desh Satz Btender vor

dem Training im jeweiligen Durchld@fusgelassene Teilmefgén der Auswertung sind
ausschliel3lictie Testdatendie vor dem Beginn der Kreuzvalidierung komplett separiert
wurden und die fur alle Detektoren damit gleich woikommen unbekannt sind
aussagekréftigpie erzielten Ergebnisse auf den Teéstddiefern praktisch relevante
Gutemalie, die als Schatzung der zu erwartenden Leistung eines Klassifikabosatzeim E
unter nicht seng kontrollierten Bedingunganvestehen sind.

Wenn moglichwurdeeinSatz von Klassifikatoren im Stapel ausgewertet. In diesem Kontext
heil3t das, die HO®lerkmalsvektoren der zu testenden Bilder wurde nur einmal fir jedes
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Bild berechnet und die Detektoren wurden dann der Reihe aflaclauf diese
Merkmalsvektoren angewandt und ausgewertet. oegehensweisst eine erhebliche
Zeitersparnis gegenuber der Methode fir jeden Klassifikator jeweils das gesadiltt HOG
neu zu berechnen.

4.4 Untersuchte Qualitatsmale

Wichtige Mittel zur Ewaluierung der in den durchgefuhrten Experimenten trainierten
Klassifikatoren sind die Laufzeit und die Qualitatsmafe. Nach abgeschlossenem Training
werden die Klassifikatoren daher auf den Datenbanken ausgefiihrt und die Messergebnisse
in Form von Protokallateien festgehalten. Aus diesen Messwerten werden kombinierte
Male berechnet, die in der Auswertung eine Beurteilung des Klassifikators zulassen.

Im letzten Prozessschritt der Experimenieleein trainierter oder geladener Klassifikator
auf einen Satzowm Bildernmit markierten Positivbeispiel@ngewandind mithlfe der in
Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Auswertungsfunktiearden die Genauigkeif; (auch
Prazision) und digensitivitat (auchTrefferquotg des Klassifikators bestimmt.

Seiend die Anzahl der richtig positiven Detektigri@die Anzahl der falsch positiven

Detektionen undQ die Anzahl der falsch negativen Detektionen, demir) und i
bestimmuurch

n o0 hQ

(41) und i 0 RQ

4.2).

o Q Q

Zusatzlichwurdedie Zeitgemesserieder Klassifikator benétigt, um den Datensatz bzw.
ein Bild aus dem Datensatz zu analysideemorzuheberst, dass fir jedes Parameterpaar
"Quiele Klassifikatoren validiert wurden. Die Messwerte fiir ein Paar sind die gemittelten

Messwerte zwischen diesKlassifikatorenDie Qualitdtsmalie eines Paares sind die
gemittelten Qualitatsmalie dmzelnerKlassifikatoren.

4.4.1 Definition der  Qualitdtsmal3e

Aus der Genauigkeit und der Sensitivitat wurden fir jede Messung versthidd&ae

und dasOMal} bestimmiVeilverschieden&utekriteriermiteinander korrelieren, gehort
die Berechnung soleHembinierterGitemalie zu den bevorzugten Werkzeugeeingm
Beurteilung der Gutdes Klassifikatommit einer einzigen Kennzahl erlaubenDas O-

MaRverbindet dabei Genauigkeiind Sensitivitat als gewichtetes harmonisches Mittel.

0 i nti
p 1 TN 4.3
Als naturlichster Spezialfall berechnet sicfOddsi3 (oder auch ni®Maldgenannt) als
harmonisches Mittel aus Genauigkeit und Sensitivitat zu:
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. Nnti
0 ctr‘?—i (4.4)

Fur O sind Genauigkeit und Seevgét gleich stark gewichtgoll dieGenauigkeistarker
gewichtet werden, kann d&g -MalR bemiht werdenSoll dagegen mehr Wert auf die
Sensitivitat gelegt werden, kanri@adald verwendet werden. Aus For@8) ergibt sich

0 vi—— (45) bzw."0;  plt Gi—

KenngroRerwviermal stéarker gewichtet wirddigsandere.

(4.6) und somit dass jewsel eineder

Im Unterschied zun©Mal} stellt da¥©Mal’ das geometriscligtel aus Genauigkeit und
Sensitivitat dar und berechnet sich als:

O nti 4.7)
Die vierte der protokollierten Messzahlen ist die durchschnittliche Genauigkeit. Dieser Wert
lasst sich anhand der -RRrve ermitteln. Die PRurve tragt die Genauigkeit in
Abhé&ngigkeit von d&ensitivitaab. Seb 1 diese Funktion, dann ist die durbingttiiche
Genauigkell  definiert als der Durchschnitt der Wert&die tUber das Intervall Tt

bisi  p annimmt, also genau als:

i 01 Qi (48)
In der Praxis wird das Integral haufig Uber den Mittelwert einer Reihe von Messungen
approximiertUm den Wert ermittelau kdénnen, wird die Funktionalitat bendétigt, die
Sensitivitat belebig zu verschieben, um dann eMesswert der Genauigkeif zu
bestimmen. Es ist méglictauf dem ganzen Intervall zu verschieben, indeakztiptierte
Bewertung eines Objektes durch die Klassifikatorkaskade verschobexusviden
Einzelbewertungen der Klassifikatorkaskade geht als gewichtete Summe die
Gesamtbewertung eines gepriften Datenpunktes digcKlassifikatorkaskade hervor.
Diese Summe entscheidet letztlich dariber wie ein Datenpunkt durch den binaren
Klassifikator klassifiziert wird. Die Gesamtbewertung wird dabei mit einem Schwellwert
vemlichen. Liegt die Bewertung Uber diesem Schwellwert, wird der Datenpunkt als
Positivbeispiel klassifiziert, liegt die Bewertung darunter, ist er ein Negativbeispiel. Wenn
nicht explizit angegeben, kdvin Ttangenommen werden. Beim Training der Detektoren
und bei der Modellauswahl war dies der Fall. Das protokatjfertdaar gilt fufY
und ist damit wiederrum eigentlich nur eine Messung aller méglichen Auspragungen des
jeweiligen Klassifikators. eDilurchschnittliche Genauigk@it des Klassifikators ist
dagegen ein unabhéngiges Qualitatsmall des Klassifikators und wurde daher zusatzlich
ermittelt und ausgewertet. Unabhangig von der Approximatiaip vordie fiir jeden
Klassifikator und ge Teilmenge vorgenommen wurde, wurde zusatzlich fur die nach den
QualitatsmalRen besten Klassifikatoren die vollstandig@r®RR approximiert und
dargestellt, wie den Abschnitten des folgenden Kapitels entnommen werden kann.
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5 Auswertung

In den vorherigeKapiteln wurden mehrere VerfahrenwsuoellerDetektion humanoider
Roboter vorgestellt. Drei dieser Verfahren wurden implementiednitf{lassifikatoren
eines ausgewahlten Parameteesmuamf zwei Datenbanken trainieRie auf den
Klassifikatoren [Is@erenden Detektoren wurdenauf den Datensatzen ausgefihrt
kreuzvalidieind so experimentell divetgelitative Messwerte der Detektoren ermittelt

In diesem Kapitel werden dk®mbinierten’O-, "O-, "0y - und "OMal®, sowie die
durchschnittliche Beision und der Zeitaufwand der Detekjgoles einzelnen Verfahrens
auf den beiden Datenbanken evaluiertdeatmaps (aus dem Englischen, kagbaimm
werden die Mal3e zum besseren Verglsighlisiert.

Fir eine Auswahl der in den verschiedenen @Gétekr am bestembschneidenden

Klassifikatoren wrden anschlielRend vollstandigB-Kurven (aus dem Englischen,
precisiorrecall curve) in weiteren Experimamenittelt. In der Gegeniberstellung der PR
Kurven derverschiedenen Implementierungernd en wertendes Fazit zwischen den
Varianten gezogen.

AbschlieRend werden die Vamd Nachteile, die mdglichen Einsatzgebiete dignd
Problemfelder der verschiedenen Detektoren besprochen.

5.1 Roboterdetektion basierend auf fHOG

In den ersten beiden Experimeamivurde deAlgorithmus nackelzenszwalfb] auf den
Datensatzen 1(Vogeperspektive und 2 (Ich-Perspektive)ausgefiihrt.In beiden
Experimenten wurde zur Hyperparameteroptimierung der trainierten SVM eine
erschopfendRastersuchder Wertéd p mip m B hp mundr pmp nBhp m
durchgefuhrt.

Die untersuchten Wertebereigheden sehr grol3zugievgahlt, so dass an den Randern fur
Wertevon 6 p 1 undr p Ttkeine brauchbaren Kéfikatoren trainiert wurden. Im
erstenfFall ist die Gewichtung des Fehlerterms so gering, dass keinerlei Anpassung an die
Trainingsbeispietgeschiehtm aweiten Fall ist die akzeptierte Abbruchbedingung so hoch,
dass der Algorithmus bereits nach der ersten Trainingsiteration abbricht. Die resultierenden
Klassifikatoren sind dort hinsichtlich Prazision und Sensitivititteand OBeispieldir

diese Klassifikatoren sind didbbildung3.7 dargestellten uniformen Visualisierungen.

Fur weniger extreme Werte lasgehin den Messdatedie hier exemplarisch fur dig-
undr -MaRe in Heatmaps dargestellt wurden (gibbédung5.1), deutlich die am
besterabschneidaten Wertelreiche ausmachddie dargestellteMessungen wurdexf
denseparierteifestdateilY gemachtdie den realen Einsatz auf unbekarfiegaben
reprasentieren
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Datenbank 1 {/ogelperspektie)
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Abbildung 5.1 Dargestellt sind Heaeapsssener Maff#HO@etektore®ben link30-
Male auf der Datenbadkein rechts:dschnittli€hézisiem)  auf der Datenbank 1. Unten
links:"O-Maf3e auf dBatenbank 2. Unten rechts: DurchschnittlichenrPrazaibrder

Datenbank 2. In der Gegenuberstellung von links und rechtsaiss ziigekkadaem, Schnitt

hoher ausfallen als die durchschnittliche Prazision, die (Hsemdeehp=tanme WiRd und die fir
Sensitivitatswerte gegen 1 zumeistDeamooimst zu erkennen, dass die jeweiligen Maxima in den
selben Bereicheb fiir auftretefim Vergleich zwischen Datenbankfallimadif2 dass auf der
Datenbankigeitflachiger hbhere Maxima erreicht werden. Die tiefdunldearF&eneEnvon
annahernd 1 erreicht vgerdetur in den unteren Heatmaps zu finden.

Auf Datenbank 1 ist die die Maximal erreichte Prézisiorfléd@sDetektorsw {p T P
und de maximal erreichte Sensitivitatjidit w PDie Spitzenwerte in demreinigten
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QualitatmalRerund damit die auf fHO®asierende Detektismdim Anwendungsfall gut
die Wertekdnnen der folgenden Tabelle entnommen wévdeaul3erdembbildungs.2,
Tabelles und AnlageA.4):

Tabelle 1- Erreichte Maxima bei fHOG
Erreichte Maxima beifHOG

Datenbank 1(Vogelperspekti) | Datenbank 2(Ich-Perspektive)

Qualitatsmal} F Maximalwert F Maximalwert
9 pTL|pT Mo Yp | pT | p X ¢ T

9 pT|pT mpomp | pT | pT e X @

ol pm|pm mMwp ww | pT | p mwx ¢ X

T P |pm Mpx mw | pT | p mwx ¢ T

- | pTt | pm mX weXx [ pT | pT o @ ¢ X

In jedem Qualitatsmal’ gibt es mehrere Wertepialés auf einen Bruchteil die jeweiligen
Maxima erreichen, so dass ein hoher aufgeléstes Raster durchaus noch neue Maxima
hervorbringekann. De Mal3dewegen sichllerdings iler Spitze nur noch in ddnitten

oder vierterNachkommastelld&uf den Tainingsdaten wurdem@artungsgeméfessere
Ergebnisse erzielDie Schatzungen auf den Trainingsdaten sind einige ®mzent
optimistisch, iMfO-MaR werden Werte vé6® Ttw terreicht.Im Mittel brauchen die
Detektoren (solche mid it pausgenommen) 28t um ein gesamtes Bild der GroRe

p w¢ Tp Tt YPikel auszuwerteBie schnellsten Detektoren schaffen dies inm&l4lie
langsamsten 240ms Die Verarbeitungszeit hamgtbeivom eingesetzten Testcomputer

ab, dessen SpezifikatiomenAnlageA.3 entnommen werdekbnnen

Auf der Datenbank 2 werden im Vergleich noch einmal deutlich bessere Messergebnisse
erzielt. Die héchste gemessene PrézisiomlesuTestdaten isto @ v P die hochste

gemessene Sensitivitatidip P PDie p ¢ ¢ Tw @ groRen Tebilder werden im Schnitt
in 129,5ms ausgewtet, wobei die Werte uti2 ms zwischen den Detektoren schwanken.
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Abbildung 5.2 Auswaldnmitel§HOGVerfahren klassifizierten Bifgewendet wurde jeweils

der Klassifikator, der am be¥ddviaf abgeschnitterObanZu sehen ist, dass die Detektion
zuverlassig funktioniert, wBobatier relativ frei und unverdeckt auf dem Spielfeld sichtbar sind. Di
inaktiven Roboter ganz links werden katesgktiechtder RobotemtEwischen den Kindern

steht, dagegen schon. Unten links: WvemmersidRoboter zu grofsenef@édeken, kann es
vorkommen, dassRoboter nicht detektiert wird, allerdings bleibt ein Roboter nur selten Gber me
Sekunden hinweg unerkaremt.réist Auf der Datenbank aus -B@erdpektigmes Roboters
funktioniert die Detektiorbauehmden Robotern sehr zuvexdsbigwart weist hier sogar die
hochste Konfidenz auf.

Nach der Berechnung der QualitatsialRima des Verfahremaurden mr Ermittlung der
vollstandigen PRurve die (gespeicherten) Klassifikatoren der jeme¥igxima noch
einmal autlenTestdaten ddpatenbank 1, respektive Datenbapgudgefihrtes wurde
jedochiterativ der Schwellwe?y, der tber die Einordnung als Positiverkennung des
Klassifikators bestimmt, v auf 5 in 0,Schritten erhéhMit jedem diesély wurde

fur den Klassifikatogin ffi -Paar gemessdbie ermittelten PRurvenfinden sich am
Ende des Kapitels denAbbildungen 5.5 und 5Ii.dieserAbbildungenwverden die besten
Klassifikatoren der verschiedenen VariantenFarm ihrer PR<Kurven einander
gegenubergestellt.
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5.2 Roboterdetekti on durch reduzierten fHOG

In denfolgendervier Experimenten wurde der vorgestaligerithmus zur Reduktion der
Kaskaden rfHOG, vgl. Abschnitt 3.1.} auf alle in Abschnitt5.1 gewonnenen
Klassifikatoren angewandt. Die beiden Medgeauf Datensa 1 (Vogelperspektivend
Datensatz ch-Perspektiveyainierten Klassifikatoren wurden da&@makeduziermit
der Parametrisierung Tmipundc THwund ein anderes Mal mit it und @

Ty, Ziel dieserVersuche waes ein Verstandnis dafizu entwickin, wie sich die
Filterkaskadesowie die Zeit und Qualitéat der Detektion vergmvdenn die Klasfikatoen
einmal starknit i o und einmalveniger starfit i O reduziert werden.

Fur i hoo auf Datensatz 1 wurde di@skadeson im Schnitt 214 Filter auf 81 Filter
reduziert Auf Datensatz 2vurde sievon 2® Filter auf 80 Filter reduzieih beiden
Experimenten wurden also rumgl¢ Pder Filter verworfenDer durchschnittliche

Zeitaufwand konnte auf Datensatz 1 dagegeamufy Pund auf Datensatz 2 umbp
reduziert werden.

Mit i o wurden die Filterkaskadeeniger staruf im Schniti35 bzw. 132 Filter um
T X eduziert. Die Verarbeitungszeit eines Bildes durch einen Detdi¢sisert sich um
ca. 56 ms auf Dagnsatz 1 und auf Datensatz um eas2also urmundo bbzw.plv b

In der qualitativen Betrachtung der Detektionen wird bereits in den Visualisierungen (siehe
Abbildung5.3 und AnlageA.5) augenscheinlicass die Maxima kleiner ausfallen als vor
der Reduktion und gukdassifikatoren in einem weniger breiten Wertebereich auftreten.

Datenbank 1 {/ogelperspektie)

R ‘ , , A ‘ , , - A

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1

107 107

10° 107 10° 10° 10t 107 10% 10t 10° 0t 10t 0 10° 107 10° 10° 10t 107 10% 10t 10° 0t 10t 0
€ €

Abbildung 5.3 Heatmaps der auf Datenbank 1 géOnbtrémeler rfHAMRtektorelnnks:

Nach starkee@uktion errel@itParametagpWerteoiO 1ty Nur fir Parametrisierungen
vorp t 6 p mtwerden Uberhaupt Detektd@n i trainiertRechts: Das gleiche MaR
visualiert fir die moderate Redtképrsieht die HeatnempedtsprecheriRiamdantor der
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Reduktiofoben links Abbildung.1) schon deutlich &hnlicher, wenndésshregicimmer
niedrigemdV ergleichbare Entwicklungen bei der Reduktion lassen sich auch in den Heatmaps «
Datenbank 2 undijm -MaR erkeen (vgl. Anlag&bbildungen A.13, A.14, A.15, A.16

Quantitativ driickt sich dies iardQualitditsmalien wie folgt aus:

Tabelle 2- Erreichte Maxima bei stark reduziertem fHOG
Erreichte Maxima bei stark reduziertem fHOG

Datenbank 1(Vogelperspekti) | Datenbank 2(Ich-Perspektive)

Qualitatsmald F Maximalwert F Maximalwert
3 pTL | pT X WT L | pTT | P Tw @ o p

3 pTTL | pT mxt¢e | pmm | pT mwu L p

il PTL [P mpwxXx | P | pT T Y p Y

T prmt| pm mp T op pmt | pm mwe o @

- o | pTT | pT T TUTT T pTL | pTI W T Ww

Tabelle 3 Erreichte Maxima bei moderat reduziertem fHOG

Erreichte Maxima bei moderatreduziertemfHOG

Datenbank 1(Vogelperspektie) | Datenbank 2(Ich-Perspektive)

Qualitatsmald = Maximalwert F Maximalwert
5 pTT | pT mpopx [ PTT | pT T @ X G

3 pTt | pTI Tp T p p pT | PpTT TMwUu X W

3k PT [ pT T p T T PTL | pT Thw Y ¢ 1T

T P | pT mpveu | pT | pT Tho @ X T

- | PT [ pT mx emy | pm | pT THw L TT T

Auffallig ist, dass digHOG-Detektoren gegentber fHO® "0y -Mall wenigestark

abfallerals imO-MaR .Daim "Gy, -MaRdie Sensitivitatviermal starker gewichtet wivd].

Formel (4.9) undim "O-MaRdie Prazision betont wird(vgl. Formel@ vt ft (4.5)),

lasst sictschlieRendass nach der Reduktiie Menge der falsch positiven Detektionen
ansteigtwahrend die Menge der richtig positiven Detektionen unverandert(tatgibt
Formel(4.1)).

Auch fir diem "O-MalRbesten aus der Reduktion hervorgegangenen Klassifikatoren wurden
im Anschluss vollstandige-RRrven ermittelt, die in der zusammenfassenden Auswertung
in Abschnitts.4zu finden sind.
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5.3 Roboterdetektion unter Verwendung von NNR

Fur dieletztenExperimente wurden die trainierten Klassifikatoren Mi@runterzogen
wie in Abschnitd.2 beschrieber\WWiederrum wurde der bekannte Parameteneweils
auf Datensatz 1 und Datensatm2einer erschopfenden Rastersudinehlaufen die
Regularisierungsstarke wurde aufp tfestgesetzt

Die Experimente dauerten insgesamt edhmel@inger. Die Trainingsphasen verlangerten

sich bis um den Faktor 10, was darauf zurtckzufiihren ist, di@asausatzliche
Nebenbedingundes Regularisierungsterms (vgl. FaBig) erfullt werden muss, ehe das
Training als abgeschlossen betrachtet wird. Fur die Qualitat der resultierenden Detektoren
ist die Dauer der Trainingsphastbstaber unerheblich und wird im Folgendeshalb

nicht weiter betrachtet.

In der Visualisierungt die Auspragung der Qualitatsmale im Parameterraum homogener
auf Datensatz iind weniger homogen auf Datensatgv@l. Abbildung5.4), bei den
vorhergehenden Experimenten verhielt es sich umgekehrt.

Datenbank 1 Yogelperspektie) Datenbank 2(lch-Perspektive)

R | R | _

0 0,2 04 06 08 1 0 0,2 04 06 08 1

2 2
C C
10° 10°
10* 10*

10° 107 10° 10° 10t 107 10% 10t 10° 0t 10t 0 10° 107 10° 10° 10t 107 10% 10t 10° 0t 10t 0
€ €

Abbildung 5.4: Heatmaps der gemeSsigia®e der NNR Detekthiiaks:Auf der Datenbank

1 scheinit in Teilbereichehezu ausschlaggebend fur das ResEliab zu geierdenB.

konstant Werte @n Tt erreichiRechts: D¥3Maf auf der Datenbank 2 ist weniger uniform,
insbesdere verglichen mit den Heatmaps der anderen Verfahren aufDlaildnbgrik 2 (vgl.
untere Rgilasgesamt werden aber hohe Maximermdriaaméiltf Tabelld).

Die quantitative Veranderung in den Maxi&sat sich der nachstehendebelle4
entnehmenAuf Datenbank 1 steigen die gemessenen Bestwé@g Gaind "Ominimal
anundfallen in den Ma3é®; undr}  minimal ab

Auch in derTestreiheauf Datenbank 2Averdenin der Spitze mit der ersten Variante
vergleichbare Werereicht
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Tabelle 4: Erreichte Maxima bei NNR
Erreichte Maxima beiNNR

Datenbank 1(Vogelperspektie) | Datenbank 2(Ich-Perspektive)

Qualitatsmaf3 F Maximalwert F Maximalwert
. Pt |pT Mpeww [ pTt | pT T @ w @

3 pm | pmM T o ¢ p pmt | pm T L T

ol pTL | pT mwppo | pm | pT Ty p o

T pTt | pm MyXCT | pI | pT T @ @ @
| PT | pT X WT Tt pTt | PTT MWL WU

Die Filterkaskade wird auf Datenbank 1 Dowchschnitt191 Filter gro3 und die
durchschnittliche Verarbeitwzgit eines Bildes liegt Bé&vms. Bei der Datenbank BAdi
die entstandenen Kaskaden rui8 Filter groRind die Verarbeitungszeit liegt im Schnitt
bei 127ms Erneut wurden bei der Ermittlung die®/ertgoraktisch untrainiertélter mit

"O rim prerworfen

In einer weiteren Untersuchuwagrden die NNR Klassifikatoranch einmauf Bilder der
GroRe@ 1 T Y mEngewandt. Die Eingabebildr Datenbank fvurden dazu in der
Vorverarbeitung nicht ihrier Breite und Hohe verdoppét. Ergebnis werden diese Bild
ihrer Skalierung entsprechandeinem Viertel deZeit verarbeitet Die Qualitatsmalde
bleiben in der Spitze trotzdem gut, sie verschlechtern sich qur anp (vgl. Anlage,
AbbildungA.17).

Auch fur didbesterunter NNR produzierten Klassifikatoren wurdeskKRR/en berechnet,
indem der SchwellwéXt systematisch verschoben wurde.

5.4 Vergleich der Varianten

In diesem Abschnitt werden die Klassifikatoren, die in den verschiedenen Verfahren die
Maximader jeweiligen Mal3e hervorgebracht haben, einander gegeniubergestellt.

Eine etablierte Methode ist es die-lRlRven der zu vergleichendenassifikatoren
gemeinsam abzutrag@n42]Die PRKurvenillustrieren die mdgliche Austauschbeziehung
zwischen der Préazision und der Sensitivitat i€lagsifikatorsEin Algorithmus, der eine
grofRe Flache unter derRRrve liefert, ermoglicht gsassend zum Anwendungsfall die
Prazisia oder dieSensitivitdzu betonenohne das andere Gitekriterium zu stark negativ
zu beeinflussgsieheAbbildung 5.5, 5)7

Auf der Datenbank dtechen diesbezuglich der fH®@ssifikator, der das be¥dg -Mal3
hervorgebracht hatte und der NNR KlassifikatorjmdéO-, "O-, "G - und ' -Mal3 das
Maximum hattehervor Fur beideKlassifikatoremst esmdglich dieSensitivitaauf bis zu
w Tt Fzu regulieren, ohne dass die Prazision wmeHallt. Ein solcheiSchnittpunkt mit
der ldentitatsfunktiofauch PRBreakevei?unkt genannteroffnetin der praktischen

-81-



Anwendung eibreites Einsatzspektrywgl.Abbildungs.6). Die ideale PERurve ware die
Gerad@® i p (5.1) mit demPRBreakevetunkt pip .

PR-Kurvender Klassifikatoren, Datenbank IVogelperspektive

Abbildung 5.5: Ausschnitt aus &&Kurven der auf Datensatz 1 am besten abschneidenden
Detektoren. Verschiebt man von einem Messpunkt aus nach links, wird die Prézision auf Kos
Sensitivitat betont. Verschiebt man nach rechts, betont dies die Sensitivitat. Alg&llig sind die K
fHOG G, -Mal’ Siegers (blau) und die des NNR'Big¢@efOmund GViald (braun). IhrPR
Breakevuinkt liegt weit rechts. Lange lasst sich die Sensitivitdt ohne grof3e Kosten hinsicht
Préazision verbessern. Als rote Sternézlghddrudieiden Messpunkte mit dem hochsten und

zweith6chstem gemé&3déaBmmarkierDie Identitatsfunktion ist als gestrichelte, schwarze Linie
eingezeichnet

Moéchte man nur nach dem hinsichtlich Prazision Sewitivitdtheutralem™0-Mal
optimieren findet man bel'Y  rit udas maximal® Ttw 1t paller Kurven bei dem
NNR Klassifikatarder in deKreuzvalidierundas maximal€y; -Maf3 hatte.
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i

Abbildung 5.6: Derselbe Klassifikator durchlauft (in Leserichtung) von links oben nach rechts unt
PRKurve durch Verschiebung des Schaeibleldesmarkiert ist die Detektion mit der geringsten
Konfidenz, griin markiert ist die Detektion mit Benfidehgtend rot markiert sind alle anderen
Detektionen. Fur hohe Schwellwerte (oben links) ist der Klassifikator sehr prézise, aber findet
Roboter. Da dieser Detektor sehr stabil-KloevalistPiBsst sich ein Schwellwert fieckes)(oben

fur den alle aktiven Roboter, gefunden werden, ohne dass es zu falsch positiven Detektionen kc
unteren Reihe wird der Schwellwert immer weiter gesenkt. Dies generiert immer mehr Detektic
Detektoren haben die IBmisteitées werden sogar die inaktiven Roboter links hinter dem Tor
detektiert. Auch ein solcher Detektor kann Verwendung finden, indem z.B. die vielen gen
Detektionen einem anderen Modul als Eingabe dienen.

Die PRKurven der Klassifikatoren lassen sighDatenbank Zchwerer voneinander
trennen(vgl. Abbildung5.7). Die fHOG und die NNR Klassifikatorseparieresich erst
fur sehr hohé  Tw L Den besten PMreakeveiPunkt beii  Tiw x bat der NNR
Klassifikator, der ifO-, "O- und "OMal} die Maxima hatte. Di€lassiikator erreichbei

"Y  Tip auch das bes®-MaRauf der gesamten FRirvemit"O i Y Tumd ist damit
die erste Wahl fur die Detektion anderer Roboter aus d&srkbektive.
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PR-Kurven der Klassifikatoren, Datenbank 2 (IcHPerspektivg

b
—.—
%:‘ e —r T oy
—e— fHOG, Sieger FO,5
< fHOG, Sieger F1,G
. —— fHOG, Sieger F2

—+— NNR, Sieger FO5

—#— NNR, 2. Sieger F1

—o— NNR, Sieger F1,F2G

—6— reduzierter fHOG 5=0,4; c=0,5; Sieger F1
reduzierter fHOG s=0,6; c=0,9; Sieger F1

Sensitivitat

Abbildung 5.7: Ausschnitt aus &&Kurven der auf Datensatz 2 analimdtaridenden
DetektoreRur Werte d@ensitivitéit 1w ust die Prazision sehr hochwesigéstalaéalsch

positive Detektion auf 100 Deteldismertwa alle 50 Bilder. Der braun eingezeichnete NNR
Klassifikatodedie Maxima ii@-, "O- undOGMal3 hattealt dieses Niveau am langsten, bis hin zu
einer Sensitivitativonriw @ v Bort liegt auch sein Schnittpunkt mit der schwarz gestrichelten
Identitatsfunktion.

Insgesamt liefemlle der bésn Klassifikatoren vergleichbare Ergebnisse auf der Datenbank
2. Der Unterschied zwischen allen Detektoren belduft sich in absoluten Zahlen auf dem
gesamten Datensatz v@b78 Robotern auf 10 falsch positive oder falsch negative
Erkennungen. Optimierungspotentiegdt daher Uber digensitivitatsanpassumgaus in
anderen BereichésieheAbschnitt5.5.

In der Tabelle5 snd noch einmaldie Klassifikatoren, die in den drei Verfahren
Maximalwerte in einem Qualitdtsmald erzielt haben, einandeibgegstelltGrau
hinterlegt wurden die Uber alle Verfahren hinweg auf einer Datenbank erreichten

Maximalwerte. Zur besseren Einordnung sind zusatzlich der arithmetische Mitteldvert
die empirische Standardabweichung ,, der gelisteten Werte
aufgefuhr.
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Tabelle 5: Quantitative Gegenuberstellung der Verfahren

Quantitative Gegenuberstellungler Verfahren

Datenbank 1 Yogelperspektive

Verfahren | "A ’I "l 3 3 € R € Ty o
fHOG pm|pm [ 0,9611 | 0,7850 | 0,8642 | 0,8149 | 0,9199 | 0,8687 | 0,7771
fHOG pTt|pm | 0,9409 | 0,8059 | Thb ¢ w| 0,8297 | 0,9104 | Ty X | 0,7930
fHOG pm|pm | 09135 | 0,8116 | 0,8600 | Ty o 1| 0,8911 | 0,8610 | 0,7967

rfHOG(stark) | p | p m | 0,9186 | 0,7133 | Ty wt | mfx T ¢| 0,8616 | MY T o X Tt T
rfHOG(stark) | p | p T | 0,9708 | 0,6844 | 0,7764 | 0,6956 | Thp Y p| 0,7934 | 0,6457
rfHOG(mod) | p t| p T | 0,9521 | 0,7706 | TP L p| TP T p| 0,9093 | TP L @| THX @ T
rfHOG(mod) | p | p | 0,9718 | 0,7272 | 0,8318 | 0,7657 | Tw p 7| 0,8406 | 0,7198

NNR pT|pTm | 09412 | 0,8087 | 0,8699 | 0,8321 | 0,9113 | 0,8724 | 0,7937
NNR prm|prm | 09377 | 0,8054 | 0,8288 | 0,8665 | 0,9079 | 0,8691 | T wT
NNRdy 7 ) |pm|pm | 09379 | 0,8679 | 0,9015 | 0,8810 | 0,9230 | 0,9022 | 0,7846
@ 0,9446 | 0,7780 | 0,8475 | 0,8122 | 0,9043 | 0,8582 | 0,7587
bz 0,0198 | 0,0550 | 0,0398 | 0,0634 | 0,0197 | 0,0339 | 0,0565
Datenbank 2 (Ich-Perspektive)
fHOG pT|pT | 09868 | 09425 | 0,9641 | 0,9510 | Tw X ¢ | 0,9644 | 0,9415
fHOG pT|prm | 09745 | 0,9659 | 0,9702 | 0,9676 | 0,9727 | 0,9702 | 0,9627
fHOG pT|prm | 09802 | 09639 | 0,9720 | 0,9671 | 0,9769 | 0,9720 | 0,9608

rfHOG(stark) | p i | p T | 0,9687 | 0,9518 | 0,9602 | Tdwu v | 0,9653 | 0,9602 | T T W
rHOG(stark) | p 1| p ™ | 0,9948 | 0,9133 | THw ¢ | 0,9451 | 0,9818 | Tiw ¢ o| 0,9313
rfHOG(mod.) | p 11| p T | 0,9959 | 0,9306 | 0,9621 | 0,9430 | 0,9820 | 0,9627 | 0,9290

rfHOG(mod.) | p 1| p 1T | 0,9833 | 0,9518 | Tw @ x| Tw L x| 0,9768 | M @ X | MWL T

NNR pT|pT | 09929 | 09377 | 0,9645 | 0,9483 | Thw Y p| 0,9649 | 0,9365
NNR pT|pT | 09767 | 09626 | mw @ w| 0,9654 | 0,9738 | THW @ w| THV L W
NNR({y 7) |pm|pm | 09960 | 09653 | h 09713 | 09897 | h o v W
@ 0,9850 | 0,9485 | 0,9655 | 0,9573 | 0,9774 | 0,9657 | 0,9436

Dz 0,0098 | 0,0175 | 0,0046 | 0,0116 | 0,0073 | 0,0045 | 0,0147

5.5 Diskussion der Ergebnisse

In beiden getesteten Anwendungsszenarien erméglichen die umgesetzten Verfahren
grundséatzlich die formbasierte, visuelle Detektion von Nao RobAtdrrbeiden
Datensétzen scheiawischen fHOG und reduziemeHOG einAustauschhinsichtlichder

Qualitat der Detektion und der Verarbeitungszeit moBlieser ist allerdings beiden
Richtungen aufeneinstelligen ProzentberelmschrankiSpart man z.B. auf Datensatz 1

bei der moderaten Reduktion naclp Zeitaufwand bei nug P Verlust im"O-Mal3, so
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bricht dasO-MaR bei der starken Reduktion um deutijfthé>ein mit einem Zeitgewinn

von geradeiw b Wenn man die Ausdinnung hoher Maxima inRastersuchals
zusatzliche Tendenz betrachitst auszusdie3en, dass sich die Filterkaskade noch viel
weiter reduzieren Idsshne dass die Detektoren unbrauchbar welreer Betrachtung

der PRKurven fallen die reduzierten Klassifikatoren gegenuber allen anderen
Klassifikatoren merklich ab.

Durch NNR lasstsich die Filterkaskade e#idier reduziererAuch hier kann ef
Zeitaufwand im Millisekundegriegich verbessert werden, allerdings ohsalaiast eine
Verschlechterung der Qualitat einhergeht. Im Gegenteil platzieren sich die NNR
Klassifikatoren in ddPR-KurvenBetrachtungen in der Spitze.

Wasden geplanten Einsatzweck betrgihd weniger als 220s Verarbeitungszeit pro
hochaufgel6sterm080p BildzweckmaRigein Video von 15 Minuten Lange lasst aich
dem Testcomputérei 24 Bildern pro Sekundeca. 79 Minuten komplett auswerten. Wenn
man die Auswertung auf 5 Bilder pro Sekunde redléssit sich ein 1080p Video in
Echtzeit auswerten, algd. parallel zum gerade ablaufenden $aiké. notwendjdasst
sichdie Bildfrequenz auch durchezirentsprechend potentefémmputenverbessern.

Bei der Detektion aus der Vogelperspeistides Qualitéat der Erkennung zufriedenstellend,
kann allerdings hinsichtlich der Sensitivitat in der Spitze noch verbessen. werd
Gelegentlich werden Roboter tiber mehrere Bilder hinweg nicht defelisentnegative
Robotersind vor allem solche, die verdeckt und nur in Teilebasidind, sowie Roboter

dieam BildrandorkommenFalsch positive Detektionen treten am haufigstddbotern

auf die nicht aktiam Spiel teilnehmen, also umgefallene, liegende oder aus dem Spielfeld
gestellte Roboter. Wird die Sensitivitat hoch regkientnen auch Zuschauer und andere
formahnliche Objekte als Detektionen dazu. Gute Beispidied@falsch negativen, bzw.
falsch positiven Roboter finden sich in den AnlagévbildungA.7 undin AbbildungA.8.

Hier bleibt zu diskutieren, wie die als zu ignorieren markierten Roboter ausgewertet werden
sollen. Exemplarisch wurde fur den NNR Klassifikator, d&-jiiO-, "Oy, - und' -Maf3

das Maximum hatte, ermittelt, dgsg mon v @ dalsch positiverDetektionensolche

Roboter waren, die als zu ignorieren markiert sind. Legt man zu Grunde, dass das Verfahren
solche Roboter nicht unterscheiden kann und verwirft diese falsch positakeiorizn,
verbessert sich die Prazigles Detektors in der Auswertogpw 1 Rufw x P

Aus den PRKurven lasst sich ablesen, dass sich die Sensitivitat auf Weérte on

steigern lassallerdingwverringert sich dabeunehmend di€razision. Abhilfschaffen

kann hier die Anwendung von spezifischem Doménenwissen. Reguliert man den
Akzeptanzschwellwert nach unten, um mehr Detektionen zu generieren, missen neue falsch
positive Detektionen verworfen werden. Zum Beispiel kdnnengassthe Detektionen,

die nicht auf dem Spielfeld liegemit einem Grianwertfilter oder durch die
Spielfelddetektioeleminiertverden.
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Die Detektion aus der Idherspektive der Roboter funktioniert in den Gutekriteeiesits
ausgezeichndtn Vergleichzur Datenbank ist die Datenbank idsgesamhomogeasr.

Obwohl versucht wurde verschiedene Spielszenen nachzustellen, fehlen die
unvorhersehbaren Situationen, die im Wettbewerb durch Zuschauer, Schiedsrichter oder
andere Umstande einflieR3&m. Besonderersind in Datenbank 2 keine inaktiven, zu
ignorierenden Roboter enthalten, die bei den DetektorderBatenbank 1 die Halfte der

falsch positiven Detektionen ausmacfkamerell sind die Roboter alaeichgrof3er im

Bild, als bei der entfernt aufgestirlKameravas die Detektiosbensgositiv beeinflussen

kann.

Ein weiteresProblembetrifft die Geschwindigkeit der Detektoren. Die Anwendung der
reduzierten Kaskadeverbessert die Geschwindigkeit nicht signifilkdatterist die
Reduktion der Bildgrofe Kombinationmit einer Spezifizierung der zu untersuchenden
Bildbereicheielversprechendé&t/erden die Bilder nichtisatzlicihochskalierkénnen sie

in einem Viertel der urspriinglichen Zeit verarbeitet werden. Wird das Wahrnehmungsmodell
des Robotemnit einbezogen, so dass Roboter oder Bildbereiche tiber mehrere Bilder hinweg
untersucht werden konne@annmuss nicht mehr das gesamte Bild ausgewertet wedden

der Einsatz auf dem Nao Robaoterd praktikabelln ersten Tests dauerte die Verarbeitung
einesp Tt tp 1T ®Rixel Teilbereichauf demTestcomputemeniger als 3ns. In den
weiterfihrenden Experimenten in Abschr@it2 wird ein auf HOG basierendes
Trackingvdahren (aus dem Englischen, Verfolgurgihgesetzt, dasuf lokalen
Bildbereichen arbeit&teiterhin ist es denkbar, den Detektor selektiv, in Abhangigkeit von
der Spielsituation, auf dem Roboter einzuschalten. Eine integrierte Losung auf dem Roboter
istmaoglich

Es ist schwer die Ergebnisse mit anderen Verfahren in Relation zu sefeich&hde
Arbeitenfur visuelle, formbasieretektoren wurden zur Erkennung von Ful3gangern auf
entsprechenden Datenbankleinchgefiihr{3, 4Jund sind daher nicht komparalpaé im

Rahmen dieser Arbeit erstellten Datenbarfkgh Abschnitt4.l) werden 6ffentlich
verfugbar gemacht, so dass in Zukunft weitere Verfahren auf diesen evaluiert werden
kénnen. lBtsprechende Arbeiten stehen noch aus.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Mit der Auswertung der empirischen Resultate der implementierten Veriaftemaliev
Entwicklung einer geeigneten, auf HOG basierenden Roboterdetektion erfolgreich
vollzogen.Die Kernpunkte der Arbeitverden hier noch einmal zusammengetragen.
Abschliel3endvird beschriebemwie die Ergebnissdiese Arbeit weitergeflhrt werden
konnen. Neben Optimierungeder Detektiorselbst werden einige bereits durchgefiihrte
Experimente beschrieben und es wendgterfiihrend®rojekte imAusblick vorgestellt.

6.1 Zusammenfassung

Zu Beginn dieser Arbeit wurde die Motivation fur die Entwicklung femavasierte
visuelleDetektion humanoider RobotdargelegtWesentliche Antrieb findet sich im
Anwendungsgebiet des RoboshggrindetDie stetige Progression in den Regularien der
FL stellt Roboter und Forscher vor zunehmend komplexere Aufgaben. Die
Rahmenbedingungen ubtsherigen Losungen wurden im ersten Kapitel dieser Arbeit
beschrieben

Im zweiten Kapitelvurdendie theoretischen Grundlagen der im Kontext des RoboCups
und der mmanoiden Robotik vielversprechendsten Verfahren der Merkmalsextraktion und
des maschinellen Sehens aufgearifeitgtundderuniverselleirfolgeder Klassifikation
verschiedenartigébjektebasierend auf HO®Merkmalenund debesondereRortschritts

in der Detektion von Ful3gédngern und humanoiden Robwaterdendrei auf HOG
basierende Verfahrexur Evaluation ausgewéhie Verfahren unterscheidesich
hinsichtlich der Komplexitat in imr&lassifikatoren

Das erste Verfahremodelliert ein DPM unérzeugt fHOG genannte Merkmale. Das
Ergebnis ist eine Filterkaskade, die Roboter auch dann erkennt, wenn diese nur in Teilen zu
sehen sind. Solange der Roboter nicht vollstandig verdeckt ist und sich die erkannten Teile
zu einem Roboter zusammenfiigennassen das DPM den Roboter detektieren. In der
zweiten Variante wird die Filterkaskade reduziert. Es entstéliacbmerilterkaskadbeis

hin zu einemginzigen FilterDas dritte Verfahren regularisiert den Klassifikator, indem beim
Training eine NNRlurchgefuhrt wird. Ziel des Verfahrens ist eine bessere Generalisierung
bei waiger komplexefiltem. Im dritten Kapitel wurde die praktische Implementierung

der verschiedenen Verfahren beschriéteFraining der Klassifikatoren wurden nochmals
einigesehrpraxisnahd’robleme analysietinter anderem die Dauer des Trainings, die
Speicherlast und die Protokollierung aller Resultate.

Im realen Einsatz wurden zwei grundsatzlich verschiedene Anwendungsszenarien
ausgemachEs gibt de externe Beobachtumgr Roboter durch eingul3erhalb des
Sielfeldes stehen#l@ameraaus der Vogelperspektive utiel Detektion anderer Roboter

durch einen selber am Ful3ballspiel teiinehmenden Raotar IciPerspektiveBeiden
Szenarien liegen unterschiedliche PenspektugrundeDie jeweilige Aufgabenstellung
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unterscheidet sich dadurch fundamentakinem Bild desveit vom Spielfeld entfernt
stehendeBeobachters sind meistens viele Roboter gleichzeitig und in Ganze zu sehen. Das
Bild reicht tiber die Grenzen degeBgldes hinaus, so dass Zuschauer oder inaktive Roboter

zu sehen sind. Die Robosetbssind im Bild relativ klein. Aus der Perspektive des Roboters
sind andere Roboter dagegeif3er, nehmen grof3e Bildbereiche ein undodindur in

Teilen zu sehekin Roboter sieht meistens nicht alle anderen Roboter, au3erdem verdecken
die Roboter einandkaufiger

In der enpirisch@ Untersuchungm vierten Kapitel wurden alle Verfahren fur beide
Anwendungsfélle getestet. Zur Durchfiihrung der Experimente wwedeaprasentative
Datenbankenvon markiertenNao Robotern erstellund die Vemhren auf diesen
durchgefiihrt. Auf den Datenbanken wurden dabei erschopfende Rastersuchen zur
Betrachtung eines ausgewahlten Parameterraums und zur Ermittlung von optimalen
Paametrisierungen ausgefihrt und die gelernten Klassifikatoren wurden mittels
Kreuzvalidierung kontrollieaus den gesammelten Daten wurden qualitative Messzahlen
fur alle Verfahren ermittelt.

In der Auswertung dieser Qualitatsmaflle im funften Kapitel rdeit wurde ein
abschlieBendes Fazit zur Detektion und zum Einsatzgebiet der jeweiligen Verfahren
gezogerDie Detektionwarhinsichtlich ihrer Qualitat in beiden Anwendungsfallen gut. Die
Roboterwurdenauch in komplizierten Situationen zuverlassig erkanndie Detektion

aus der Vogelperspektisedie Verarbeitungszeit bereitseckmaliges wurdePotential

zur Verbesserung der Detektionssensitivitat in der Regulierung der Detektionsschwelle und
in der Weiterverarbeitung der Detektionen beschrieben.

Der Einsatz auf dem Roboter selber ist weiterhin durch den verhaltnisméaRig hohen
Zeitaufwand bei der Berechnung der HR@&kmale auf grof3en Bildern beschrénkt. In der
Verwendung auf dem Roboter muss daher entweder eine verkleinerte Version des
Eingabebilde verwendet werden oder der Einsatz muss auf Teilbereiche des Bildes
beschrankt werdenin der Integration der qualitativ guten Detektionen in das
Wahrnehmungs und schlieBlich Weltmodell des Roboters liegt der né&chste
Entwicklungsschritt

6.2 Weite rfuhrende Experimente

Uber die in Kapitelb ausgewerteten Experimente hinaus wurde eine Reihe erster
Expermente durchgefuhrt, die auf den implementieMenfahr@ zur visuellen
formbasierten Detektianittels HOG basieren und dieseeitern

Neben deiRoboterdetektion wurde die Arbeit an weiteren Projbktgonnen, in denen
die fHOG-Merkmale und Klassifikatoren zum Einsatz komBierErkennungnderer im
Rahmen des RoboCups relevanter Objedttendglich Hervorzuheben sind dabei
Teamlogos, die in ihren minimalistischen, klaren Formen StraRenschildefiraderelm
ErkennungHOG bereits mehrfach erfolgreigingesetzt wurdgl, 43]
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Eine ersteauf HOG basierende Badtektion wurde bereits getestérwendet wurden
Testspielaufnahmen eines Roboters. Die erreichte Qualitat der Balldeteldioindiezgt
Testdatenim "O-MaRR bei"O mix 1dx umit einer Genauigkeit vop Tt Tt BDer
Zeitaufwand disqualifiziert allerdings die Methode als erste Wahl zur Ballerkennung auf dem

IIHIII Iiliil

Roboter.
L)

b o i
e,
IE.IH

Abbildung 6.1 Beispielhafte Detektionen eines auf HOG Baldiktehtdinks: Anwendung

der Balldetektion auf das gesamte Bild, die Detektionen sind korrekt, allerdings werden unscl
verdeckte Balle nicht zuverlassig gefunden, Rechts: Ergebnisse der Klassifikation von Bildauss
GroRRe 1t tp T Rixel

Interessant wird hier ein weiterer Aspdkt auf HOGMerkmalen basierenden
Objekterkennung. Mehrere Klassifikatoren lassesesichuparallelisieren. Der Aufwand

die Merkmale zu berechnishim Verfahren maf3geblich fir die gesamte Veragsziaimn
Gleichzeitig heil3t das, nachdem diese einmal berechnet wurden, kann eine beliebige Anzahl
an Klassifikatoren darauf angewandt werden. Jeder Klassifikator nach dem ersten
Klassifikator ist somit sekheiteffizient

Das heif3t, wird HOG eingesetzt, miB. die Roboter in einem Bildbereich zu detektieren,
kénnen, fast ohne zuséatzlichen Zeitaufwand, weitere ObjekiB.Badl, Teamlogos oder

die Pose der Roboter identifiziert werden. Auf Datenbank 1 wurden dafiir bereits Tests
durchgefuhrt, um die dé&teerten Roboter hinsichtlich verschiedener Eigenschaften zu
klassifizieren. Es wurden Klassifikatoren trainiert, um die Roboter als stehend, sitzend,
liegendbder al§ orhiter zu unterscheiden (Vgbbildung6.2). Der zeitliche Aufwand stieg

dabei pro zusatzlichem Klassifikator umpca. Fgegeniuber dem Aufwand mit einem
Detektor an.
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Abbildung 6.2:Beispielhafte Detektionen von vier parallel betriebenew Klxsikkatoven
PoserKorrekt identifiziert sind die Torhdter in Blau, der liegende Roboter in Rot, der sitzende Rol
Gelb und die aktiven, stehenden Roboter in Grin.

Ein wateres Verfahren, das bereits experimentell umgesetzt wurde, ist das Tracking der
Roboter tber mehrere Bilder hinweg. Das Verfahren verwendet pladiveschriebenen
Korrelationsfilter auf den generiet#@G-Merkmalen. Dagerfahren untersucht fur eine
Detektion im nachfolgenden Bild die Umgebung und verschiebt die Detektion in Richtung
der hochsten Korrelation. Wurde ein Roboter bereits detektiert, bendtigt dieser lokal
arbeitendd@lgorithmusauf dem Testcomputer ce8 Biszum Tracken eines Robot&as

heil3t in einem Spiel 5 gegen 5, kdnnen alle Roboter in wenigersale80Igt werden.

6.3 Ausblick

Neben der Weiterentwicklung dénplementierten Verfahren wie im vorhergehenden
Abschnitt beschrieben, besteht die Mogtithtlie erstellten Detektoren zu optimieren und
in existierende Projekte einzubinden

Ohne weitere Modifizierungen, sondern nur durch Zeitaufwand auf einem
Trainingscomputer, lassen sich nochmal die Wertebereiche mit der hdchsten Dichte an guten
Klassifilatoren in einem hoher aufgelosten Raster durchlawufder Erwartungneue

Maxima zu findenAus den Heatmaps lassen sich dilsseote und dunkeke Bereiche
ablesenZum Beispiel warerif das fHOGVerfahrenauf Datenbank tie Intervalle

p rip 1 furé und p 1 fp 1t fiir RvoN Interessévgl.Abbildungs.1).

Ein weiterer Ansatz ist das Ausweiten des Parametersuchraums auf eine hdhere
Dimensimalitat.Der am besten geeign@arameter isler Akzeptanzschwellwé&t, so

dass fir jedes Padr R implizit die PRKurve ermittelt wirdin den berechneten PR

Kurven lagen alle Maxima innerhalb des Intervatlp , das aufder Datenbank 1
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(Vogeperspektivellie Kurven von  1iv bisi  mdw vund auf der Datenbank 2 die
Kurven voni  1fx ubisi  ttw yabbildetso dass dies ein guWertebereich fiir die
Suche ware

ZuséatzlicheParameterid optimiert werden kénnesind O und0 deseingesetzten

MMOD-Algorithmus wobei 0 im MMOD die Betonung der falsch negativen
Detektionen und daméer Sensitivitasteuert. Da in beiden Datenbanken und Uber alle
Klassifikatoren hinweg die Genauigkeit gro3eralgadie Sensitivitat furedO-Maxima,

liegt es nahé p zudurchsuchen

AulBerdenkdnntedie Untersuchung weiterer SVM Kernelfunktipn.B. einem Kernel mit
einer RBFin dieModellauswaldinbeogen werden. Da jedoch die gré3ten Springe in der
praktischen Verwertbaikeler Detektoren nicht in der weiteren Parameteroptimierung
erwartet wird, verfolgen wir aktuell andere Ansatze.

Eine merkliche Verbesserung der QualitatsmaRe kann durch die Weiterverarbeitung der
Detektionen erreicht werden. Nach Tests mit eiegrfacha Grinwertfilter (vgl.
Abbildung 6.3), wird aktuell an der Einbindung der Spielfelddetektion des NaoTH
Frameworks gearbeitet. In einem weiteren Schritt ist es g@illete zu filtern, die nicht

der Grol3e des Nao Robotersspnéchen, z.B. wenn der Kameraabstand bekannt ist.

Abbildung 6.3 Gegenuberstellung einer Detektion mit und ohne nachgeschalietesn Grunwertfilter.
Szene ausieboCupuropeanOpen 2016 nkthetahregulierter Sensitivitat, Rechts: dieselbe Szene
nach dem Zuschalten des Grunwertfilters.

Fir den Betrieb auf dem Robotst das Ziel der Aufbau eines integrierten Systems
bestehendus Detektion)Veltmodell des Robotersd lokalem Trackin®ie Deektionen

konnen weiterverarbeitet werdend der Zeitaufwandsoll durch die Auswahl von
Bildbereichen reduziexterden Eine weiterfiihrende Anwendunlgr Det&toren aus der
Vogelperspektive findet sich in eirggtoelen Projekt deNaoTH. Das NaoTH arbeitein

einem Werkzettfur die systematische Erfassung und Analyse von Daten des RoboCups
[45] Das Projekt hat zur Weiteremding Unterstiitzung durch den RoboCup erfahren.

Es ist geplant die zuvor beschriebenen Verfahren zur Detektion, zum automatisierten
Tracking und zur Klassifikatider Posem dieses Projekt einzubinden.

29 https://lwww?2.informatik.htberlin.de/~naoth/videolabelingabgerufen am 22.01.2017
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A. Anlagenverzeichnis

In den Anlagen wirdiese Arbeiergdnzendes Material vorgesteié. Anlagen enthalten
Beschreibungen der SPL, Spezfikationen der Roboterplattform Nao und des in den
Experimenten verwendeten Computsmsyie exemplarische Detektionsergebnisse und
weitere Heatmaps der engahien Analyse.

A.1  Standard Platform League

Die SPL ist eine der Ligen des RoboCup Wettbewerbes. Die Liga zeichnet sich durch den
Einsatz baugleicher Roboter als Zielplattform aller teiinehmenden Teams aus. Im Jahr 1999
begann die Ligals Einladungsturnier dinerwendete dleundedhnlichRoboterplattform

AIBO (Sony Corporation Tokig. Drei Jahre spateeroffnete die Ligaeinen
Qualifikationsprozesso dass weitere Teams beitreten konMlielem Wechsel auf die
Roboterplattform Nao in den Jahren 2P089 anderte sich auch die vierbeinige
Fortbewegung d&oboterhin zur Bipedie

Die SPL reguliert nicht nur die Art ad@ngesetzteRoboter sondern macht im jahrlich
aktualisierten Regelw®&duch allgemeine Vorgaben zum Syiel Turnierablaytiem Ball
und demSpielfeldEs werden die fur die experimentelle Analigser Arbeitelevanten
Regeln in Kirze aufgefuhrt.

Grundregeln:Gespieltvird eine Partie zwischeweiMannschafterbestehend aumss zu

5 Spielerund eiermTrainer Es darf maimal 1 Spieler als Torwart auftreten, die anderen
Spieler werden als Feldspieler bezeichnet. Der Torwart darf den Ball innerhalb des eigenen
Strafraums mit der Hand berthren. Der Trainer darf das Spiel beobachten und taktische
Anweisungen kommunizierenobRter tragen ihrem Team entspredhemheitlich

gefarbte Trikotdas Spiel besteht aus zwei Halbzeiten von 10 Minuten L&nge. Ein Tor ist
erzielt, wenn der Ball die Torlinie eine volle Umdrehung tberschrittBie iRegeln
garantieen einen flussigempiSlablaufSpieler dielen Spielablawider gegnerische Spieler
irregular behindern, werden temporar vom Spielfeld entfernt. Spieler kbnnen zu diesem
Zweck vom Spielleiter Uber ihren bzw. den Spielstatus in Kenntnis gesetzt werden.

Beleuchtung:Ziel ist & die SPL Spielfelddennattirlichen Lichtbedingungen anzupassen.

Wenn moglich werden die Spielfelder daher im Freien oder an Fenstern aufgebaut. Fir den
Wettbewerb soll der Veranstalter Sorge tragen, dass die meisten Bereiche des Feldes
wenigstens zu BQ.ux ausgeleuchtet sind. Die Beleuchtung des gesamten Spielfeldes muss
nicht gleichmafiig sein.

30 Alle beschriebenen Regeln und Abbildungen des Abschnitts unter Veranderung demRibn€llgn
Standard Platform League (NAO) Rule Bagkommen. Die vorlaufigesksion fir 2017 ist zu finden unter
http://www.tzi.de/spl/pub/Website/Downloads/Rules2017.pdbgerufen am 22.01.2017
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Ball: Der offizielle Spielball ist ein weicher Schaumstoftiva#4g Gewicht und 100mm
Durchmesser. Optisch ist der Ball einemeiRen Ful3ball mit schwarzenckdn
nachempfunden (v@ibbildung4.3 und Abbildung5.2.)

Roboter: Eingesetzt werden dirfen mlievon AldebararRoboticgmittlerweileéSoftbank
Gruppe, Tokip produzierte Nao Roboté¢vgl. Anlagé\.2). Keinerlei Modifikationen der

Roboter, ihrer Hardware wie Sensorik, ist zulassig. Die passiven Handgelenke durfe
festgemacht und die Finger mit weil3em oder durchsichtigem Klebeband gesdeiitzt
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Spielfeld:

Mal3e (in mm)

ID | Bezeichnung Lange ID | Bezeichnung Lange
A | Feldlange 9000 F | Strafraumbreite 2200
B | Feldbreite 6000 G | Elfmeterkreuzdistanz| 1300
C | Linienbreite 50 H | Mittelkreisdurchmess| 1500
D | Elfmeterkreuzgrof3 100 I Grenzstreifenbreite | 700
E | Strafraumlange 600

Abbildung A.4Schematische Darstellung des Spielfeldes (nicht maf3stabsgetret

Tor:

Malf3e (Draufsicht, in mm)

ID | Bezeichnung Lange ID | Bezeichnung Lange
A | Torpfostenbreite | 100 C | Tortiefe 500

B | Torbreite 1500 D | TorhGhe 800

Abbildung A.5: Draufsicht auf den Strafraum mit Mal3en des Tores
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A.2 Nao V5

Der RoboteiNaodient der SPL als exklusive Roboter Plattform. Der von Aldebaran
Robotics entwickelteumanoiddroboterexistiert mittlerweile in fiNersionen. Die
technischen Angaben in der folgenden Tabelle sind der offiziellen Dokurffentation
funften Modell entnommeAuch altere Versionen dirfen in der SPL eingesetzt werden.

Nao V5 |
3 Betriebssysten
Name NAOgi (Embedded Linux)
Version 2.0
Prozessor
Model Intel Atom Z530
Architektur Silverthorngx86
Takt 1,6Ghz
533 MHz FSB
Kerne 1
Cache 512kB
Speicher
Arbeitsspeicher| 1 GB
Hauptspeicher | 2 GB(Flash
8 GB (SDHO)
Netzwerk
LAN RJ4510/100/1000base T
WLAN 802.14a/b/g/ n
Mal3e
Dimensionen 573mm 311mm 275mm(H6he Tiefe Breite)
Gewicht 5,4kg
Freiheitsgrade 25

Akku

Lithium lonen (48,6 Wh, éDmin Betrieb)

Frequenzbereich)

Sensoren
Kamera 241280 Pixel 960 Pixel, 30 Bilder/s
609° horizontaler Offnungswinkel
476° vertikaler Offnungswinkel
30cmbis unendlicher Fokusbereich
Mikrofone 4 (20 mV/Pa 3dB Sensitivitat, 150Hz bis 12kHz

31http://doc.aldebaran.comf2/family/nao_h25/index_h25.htdbgerufen am 22.01.2017

32 Bild des Roboters voihttps://www.ald.softbankrobotics.com/en/press/gallery/naabgerufen am

22.01.2017
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Infrarot

2 (940nm Wellenlange 60° Offnungswinksl

Ultraschall 2 2 (1cmd 4cm Auflésung, 40kHz Frequer@f)®
Offnungswinkg!
Kraftsensoren 2 4 (4 je FulR, ON25N Sensitivitat)

Inertialsensoren

3-Achsen Gyrometer (~500°/s Winkelgeschwindigke
3-Achsen Beschleunigungssensor Beaghleunigung

Taktile Sensoren

9 (3 Kopf, 3 je Hand)

Propriozeptive Sensoren

Wahrnehmung der eigenen Gelenkstellung per
Sensoren (cA,1° Genauigkeit)

Interaktion

Lautsprecher 2 (1 jeOhr)

Knopfe 3 (1 Brust, 1 je Ful3)

LEDs 51(12 Kopf,8 je AugelO je Ohr, 1 Brust, 1 je Bul3
Akku Lithium lonen (48,6 Wh, éDmin Betrieb)
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A.3  Spezifikationen des Testcomputers

Betriebssystem
Name Microsoft Windows 10 Professional (x64)
Version Build 10240.17236
Hauptplatine
Model ASRock Z7Extreme4
Chipsatz Intel Z77 (Panther Point DH)
Steckplatze 2 PCI, 5 PCI Express X1PZI| Express x16
PCI Express Version 3.0
USBVersion 2.0/3.0
Prozessor
Model Intel Core i73770
Architektur vy Bridge
Takt 3,4 Hz
3,8 GHz (Turbo)
Kerne 4
8 (Logisch)
Cache L1:Instruktionen4d 32 kB Daten4 32 kB
L2: Integriertd 256 kB
L3: 8 MB
Speicher
Arbeitsspeicher 12 GB, 800 MHz
Hauptspeicher 1 TB,108/156 MB/s (SATA 3.0)
180 GB450/500MB/s (SSD)
Grafikkarte®
Model Radeon R9 390X
Takt 1050Mhz
Speicher 8 GB (GDDRY5)
Netzwerk
LAN PCLE Gigabit Ethernet Controllek0/100/1000base T
WLAN PCIE 802.1b/g/ n

33 Die Grafikkarte wurde in den Experimenten nicht von der Software angesprochen und wird hier nur aus
Grunden der Vollstéandigkeit aufgefiihrt.

-08-



A.4  Exemplarische Detektionen

Die folgenderAufnahmersind im Rahmen der empirischen Auswertung entstanden. Die
Aufnahmerillustrieren Detektionsergebnisse in interessanten Spielsituationen.

Abbildung A.6: Zwei exemplarische DetektlmerernBi®ktionen aus einemdésRaioCup

2015 Der Klassifikator war der fEieger i@y, -Mal Der Detektor schneidet in diesen Situationen
sehr gut ab, hier werden alle Roboter korrekt detektiert. UntétOBuiMderdkioalelen dieser
Szene. Auch in dieser Darstellung sind Spielfeld, TerkemuhBoboter
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Abbildung A.7: Eine weitere Aufnahme vom RoboCup 2015 illustriert Falle in denen Robot
falschlicherweise nicht erkannt werden. Die falsch negativen Félle sind der Roboter hinter del
Schiedsrichterin und der halb vewdadkiechts im Tor.

Abbildung A.8: Diese Aufnahme voRaeoCupuropeanOpen 2016 zeigt drei falsch positive
Detektionen. Erstens wird der RoboteiShiftdks Fchiedsrichters erkannt. Zweitens wird einer der
inaktiven Robotlar aulRerhalb des Spielfeldes auf Hohe der Mitkalfinte Briiens wird der
umgefallene Roboter in der Mitte rechts detektiert. Solche Detektionen treten gehauft auf, wenn di
erhoht wilder Umgang mit inakRaotern in der Auswertung der Detektoren wir& s Abschnitt
diskutiert.
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Abbildung A.9: Fehlerfreie Detektion aus dem YAdeoCiduropeanOpen 2016

Abbildung A.10 VergroRerung des linken Strafrausbildung .9 dargestellten Shaene.

dieser Visualisierung kEeketdie Kophd Schulterpartien der detektiertein RebhdtdG
Merkmaleausmachém oberen Rand zeigen sich die Zuschauer mit dhnlichen Merkmalen, wesha
diesen Behemermehrt Fehldetektionen auftreten kénnen.
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