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1 Einleitung

Das Thema der kinstlichen Intelligenz (KI) dringt zunehmend in den Alltag des Menschen ein.
In den Jahren 2017 und 2018 wurden insgesamt Gber 100 Millionen Smart Home Gerate wie
Amazons Alexa oder der Google Assistant verkauft [1]. Derartige Technologien begleiten den
Menschen jedoch nicht nur im Alltag, sondern auch in der Transport- und Logistikbranche.

Eine Potenzialanalyse zur kinstlichen Intelligenz der Firma Sopra Steria zeigt, dass bereits im
Jahr 2017 20 % aller befragten Unternehmen derartige Systeme einsetzten [2]. Den zukinftigen
Einsatz in ihrer Logistik planten 37 % [2]. Die Implementierung solcher Systeme hat Einfluss auf
verschiedene Eigenschaften der Wertschépfungskette [2]. Ein Beispiel fir ein derartiges System
ist das autonome Logistikfahrzeug (ALF), das in Abbildung 1.1 zu sehen ist.
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Abbildung 1.1: (a) Darstellung des ALFs aus der Draufsicht. (b) Abbildung des ALFs aus der
Seitenansicht.

Die Idee hinter dem ALF ist es, ein Fahrzeug zu entwickeln, das nach Fertigstellung Logistik-
aufgaben am Standort der Hochschule Bochum I6st. Es dient im Labor fur Antriebstechnik der
Hochschule Bochum als Versuchs- und Entwicklungsplattform fur praktische Anwendungen [3].
Der Entwicklungsprozess stellt sich aus der Bearbeitung diverser Bachelor- und Masterarbeiten
zusammen, die sowohl Hardware- als auch Softwareintegrationen vorsehen [3].
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Bisher wurden zwei Abschlussarbeiten inklusive der praktischen Anwendung am ALF ge-
schrieben [4, 3]. Dennis Hotze und Dominik Eickmann entwickelten in ihrem Masterprojekt
das Fahrzeug und konnten Fahraufgaben ferngesteuert und manuell erledigen [4]. Wahrend
der darauffolgenden Bachelorarbeit wurde eine Schlupfkompensation entwickelt, die den Drift
am Fahrzeug durch Eingabe von Umgebungsinformationen verhindert [3]. Weiterhin wurden
Funktionen entwickelt, um grundlegende und autonome Fahraufgaben zu lésen [3].

Der tagliche Kontakt zu Menschen ist nicht nur fir die Anwendung des ALFs, sondern auch
fir andere Transportfahrzeuge im Offentlichen Raum charakteristisch. Kreuzen sich die Wege
eines autonomen Fahrzeugs mit der einer oder mehrerer Personen, darf es in keiner Weise
zur Kollision kommen. Das ALF z&hlt mit einem Maximalgewicht von 600 kg zu der Art von
Fahrzeugen, die bei einem Zusammensto3 Verletzungen hervorrufen kénnen. Ein solches
System muss folglich in der Lage sein, bei einer Annaherung von Personen eine gesonderte

Gefahreneinschétzung vorzunehmen.

Ein weiteres, Ubliches Szenario solcher Systeme im 6ffentlichen Raum ist die Bedienung durch
nicht autorisierte Personen. Flr derartige Zwecke muss ein Mensch nicht nur als bewegtes
Objekt, sondern auch als solcher erkannt werden. Das Hauptziel dieser Masterarbeit ist die

Entwicklung einer Personenerkennung.

Weiterhin wird das System nicht nur Personen detektieren, sondern diese auch wiedererkennen
kdnnen. Dies bedeutet im praktischen Kontext, dass eine Person dem Roboter bekannt ist und
bei einer Erkennung zugeordnet wird. Das Fahrzeug wird im Rahmen dieses Projekts auf die
Erkennung von Personen beschrankt, da es im Einsatz an der Hochschule Bochum selten zu
Begegnungen mit Tieren oder anderen Lebewesen kommit.

Wahrend der Bearbeitung von Transport- oder Fahraufgaben eines autonomen Fahrzeugs kann
es zu diversen Komplikationen kommen. Beispielsweise kénnen besonders im Anwendungs-
bereich der Hochschule Bochum Objekte den Verlauf einer Route unterbrechen und ein Ziel
sogar unerreichbar machen. Haufig kénnen diese Probleme durch menschliche Hilfe beseitigt
werden, was wiederum eine Interaktion mit umstehenden Personen voraussetzt. Demnach wird
in dieser Masterarbeit ein System zur Steuerung des ALFs mithilfe von Sprache entwickelt und
am Fahrzeug implementiert.
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Eine Besonderheit dieser Masterarbeit ist die theoretische und praktische Entwicklung parallel
zu einem weiteren Projekt. Hannes Dittmann entwickelt in seiner Masterarbeit eine Sprachverar-
beitung zur Klassifikation von Sprache [5]. Diese stellt ein auditives Mensch-Maschine-Interface
(MMI) her. So kann eine Person Uber ein Aufnahmegerat mit dem System kommunizieren [5].
Die oben genannte Steuerung wird mithilfe von Herrn Dittmanns Sprachverarbeitung realisiert

und zusammengeflhrt.

Beide Masterarbeiten bilden im praktischen Kontext ein Uberarbeitetes Gesamtsystem des
bereits bestehenden autonomen Logistikfahrzeugs [5]. Die genannten Ziele sind im ange-
hangten Lastenheft A.1.3 festgehalten. Die erarbeiteten Ergebnisse werden so anhand eines
Verifikationsplans am Fahrzeug gepruft.

Die Struktur dieser Masterthesis ist in 4 Kapiteln gegliedert. Beginnend mit Kapitel 2 werden die
Grundlagen der eingesetzten Methoden und Systeme vermittelt. Hierbei werden Grundbegriffe
des Themenbereichs der kinstlichen Intelligenz und insbesondere der neuronalen Netze
erklart. Kapitel 3 zeigt, wie die vermittelten Grundlagen zu einem System zusammengefihrt
und verwendet werden. Eine Evaluierung der im Feld getesteten Personenerkennung ist in
Kapitel 4 beschrieben. Ein Vergleich alternativer Lésungen ist dort ebenfalls présentiert. Das
letzte Kapitel beschreibt zusammenfassend die gesamte Masterarbeit und gibt einen Ausblick
flr zukUnftige Projekte am ALF.



2 Betrachtung verwendeter Methoden

Fir ein besseres Verstandnis der in Kapitel 3 angewandten Methoden werden folgend die
dazugehdrigen Grundlagen behandelt. Informationen zu der verwendeten Hard- und Software
wurden bereits in der vorangegangenen Bachelorarbeit vermittelt [3].

Im Folgenden werden sowohl klassische als auch state-of-the-art Lésungen zur Objekterken-
nung prasentiert. Letztere beinhalten unter anderem das Gebiet der neuronalen Netzwerke.
Somit werden zunachst die neuronalen Netze und ihre Eigenschaften besprochen, bevor die
Grundlagen der Objekterkennung erlautert werden.

2.1 Neuronale Netze

Das Neuronennetz des menschlichen Gehirns dient als Vorbild fir kiinstliche, neuronale Netze
(KNN) [6]. Sie ermdglichen es, komplexe Strukturen und Muster aus groBen Datenmengen zu
erkennen und werden daher verwendet, um diverse Anwendungsprobleme zu I6sen [6]. Hierzu

zahlen unter anderem die Bildverarbeitung oder die Analyse von Sprache [7].

Anders als bei regelbasierten Systemen verhalten sich KNNs grundlegend verschieden [8].
Sie lernen Verhaltensmuster basierend auf den entsprechenden Trainingsdatensatz [8]. Wie
wahrscheinlich das richtige Verhaltensmuster wahrend des Einsatzes im Feld hervorgerufen
wird, ist von dem Einsatz selbst und dem Training eines solchen Systems abhangig [9].

Am vorliegenden ALF werden zur Personenerkennung derartige neuronale Netze hinsichtlich der
genannten Eigenschaften entwickelt und untersucht. Im folgenden Abschnitt werden die Grund-

lagen neuronaler Netzwerke néher erlautert.
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2.1.1 Eigenschaften von neuronalen Netzen

Grundlegend werden zunédchst zu analysierende Daten in ein neuronales Netz eingegeben [10].
Bei einem Anwendungsfall, in dem eine Audiospur analysiert werden soll, kbnnen beispielsweise
Frequenzspektren eingegeben werden [5]. Ein klassisches Bildverarbeitungsproblem arbeitet
h&ufig mit den Pixeln eines Bildes. Allgemein werden Daten Uber eine Eingabeschicht in die
darin enthaltenen Neuronen gegeben und dort zu einer Ausgabe verrechnet [10]. Die typische
Struktur eines Neurons ist in Abbildung 2.1 zu sehen.
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Abbildung 2.1: Darstellung der prinzipiellen Funktion eines Neurons in einem neuronalen Netz.
Drei aufeinander folgende Punkte deuten eine Fortsetzung an. [11]

Der grundlegende Aufbau eines neuronalen Netzes besteht aus verschiedenen, miteinander
verbundenen Schichten [12]. Ein Neuron ¢ einer Schicht ist jeweils mit dem Neuron j der
folgenden Schicht Gber die Gewichtung w;; verbunden [12].

S = szjl’j (21)
j=1

Ein Neuron verarbeitet im Wesentlichen eingehende Daten x,, und gibt diese durch die Ausgabe
y aus. Genauer wird mit den eingehenden Zahlenwerten eine gewichtete Summe s gebildet.
Diese wird dann auf eine Aktivierungsfunktion angewendet und ausgegeben [12]. Diese
aktiviert bzw. reizt das Neuron ab einem Schwellwert [10]. Es gibt verschiedene Varianten
der Aktivierungsfunktion, die je nach Netzarchitektur zur Anwendung kommen kénnen [10].
Gleichung 2.1 zeigt die Berechnung der gewichteten Summe s.
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Input Hidden Hidden Output
Layer Layer Layer Layer

Abbildung 2.2: Prinzipielle Darstellung eines klnstlichen, neuronalen Netzwerks. Neuronen wer-
den als Kreise dargestellt. Drei aufeinander folgende Punkte deuten eine Fortset-
zung an. Adaptiert aus [11].

In Abbildung 2.2 ist die Grundstruktur eines neuronalen Netzes veranschaulicht. Neuronen
sind hier mit Kreisen angedeutet und bilden einzelne Schichten in den beispielhaft vertikal
dargestellten Formationen. Hierbei wird zwischen Eingabe-, Zwischen- und Ausgabeschichten
unterschieden. Entsprechende Neuronen sind mit 7, H und O bezeichnet.

Die Eingabeschicht nimmt Informationen in Form von Daten auf und gibt diese an die erste Zwi-
schenschicht weiter [13]. Die Anzahl der Zwischenschichten, oder auch verdeckten Schichten
(engl. Hidden Layer), ist in der Anwendung neuronaler Netze variabel [13]. Gibt es mehr als
einen Hidden Layer, spricht man in der Bildverarbeitung von tiefen neuronalen Netzen (engl. De-
ep Neural Networks). Am rechten Bildrand ist die Ausgabeschicht gezeigt, die die entsprechende
Ausgabe des Netzes generiert.
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2.1.2 Lernprozess

Der Lernprozess von neuronalen Netzen zielt darauf ab, einer Netzstruktur ein gewlinschtes
Verhalten beizubringen [8]. Genauer sollen die in Abschnitt 2.1.1 beschriebenen Gewichtungen
so modifiziert werden, dass sie eine bestimmte Ausgabe erzeugen. Haufig wird der Lernprozess
eines Netzes auch als Training bezeichnet.

Es wird zwischen drei wesentlichen Lernverfahren unterschieden, dem uniberwachten, dem
bestarkenden und dem Uberwachten Lernen [10]. Beim untberwachten Lernen erkennt das
Netz selbst Muster und versucht diese aus der eingegebenen Menge in Klassen zu untertei-
len [10]. Anders als beim uniiberwachten Lernen lernt das Netz beim bestarkten Lernen mit
einer Rickmeldung. Diese enthalt Informationen darlber, ob ein errechnetes Ergebnis einer
Trainingseinheit richtig oder falsch ist [10].

Das Uberwachte Lernen setzt eine Trainingsmenge voraus, die neben der Eingabedaten auch
das dazugehdrige korrekte Ergebnis enthalt [10, 12]. Im Falle einer Personenerkennung ware
beispielsweise ein Datensatz aus Bildern von Personen eine geeignete Trainingsmenge. In der
sogenannten Vorwartspropagierung wird durch eine Eingabe eine entsprechende Ausgabe
erzeugt und diese mit dem korrekten Ergebnis verglichen [12]. Ausgehend von einem KNN mit
lediglich einer Schicht, werden die Gewichtungen dann mithilfe des aus dem vorangegangenen
Vergleich entstandenen Fehlers korrigiert [12].

Die meistgenutzte Form des Uberwachten Lernens ist die Rickwartspropagierung (engl. Back-
propagation) oder Fehlerrickflhrung genannt [14]. Wie bereits beschrieben, bestehen
neuronale Netze h&dufig aus mehreren Hidden Layern. Fir diese liegt beim Training jedoch kein
Korrekturwert vor [12].

Der Algorithmus der Rlckwéartspropagierung ist eine mégliche Lésung dieses Problems [12].
Die mathematische Grundlage fur dieses Lernverfahren sind Gradientenabstiegsverfahren
[10, 12]. Nach der Vorwartspropagierung wird die Ausgabe des Netzes mit Informationen aus
dem Trainingsdatensatz verglichen [12]. Beim darauffolgenden Rlckwartsschritt wird durch die
Fehlerrlckfihrung fir jede verdeckte Schicht ein Korrekturwert errechnet [12]. Auch in dieser
Masterarbeit werden Netze mithilfe der Rickwartspropagierung trainiert.
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2.1.3 Evaluation neuronaler Netze

Es bestehen diverse Metriken fir Objekterkennungssysteme, die derartige Systeme messbar
machen. Im Rahmen dieser Masterarbeit wird zur Evaluation die Metrik Precision und Recall
eingesetzt. AuBerdem werden die neuronalen Netze anhand des Top-x Fehlers sowie der mean
Average Precision (mAP) verglichen. Die Grundlagen der entsprechenden Metriken werden im
Folgenden beschrieben.

Tabelle 2.1: Tabelle mit Beispielen zur Erklarung der Begriffe True Positive, False Positive, False
Negative und True Negative. In der jeweiligen Zelle wird ein Beispiel im praktischen
Kontext der Personenerkennung genannt.

Realitat
Wahr Falsch
True Positive (TP) False Positive (FP)
Wahr | Realitat: Person vorhanden Realitat: Keine Person
Ausgabe Ausgabe: Person vorhanden | Ausgabe: Person vorhanden
False Negative (FN) True Negative (TN)
Falsch | Realitat: Person vorhanden Realitat: Keine Person
Ausgabe: Keine Person Ausgabe: Keine Person

Precision und Recall ist ein klassisches Werkzeug zur Evaluation von Objekterkennungssyste-
men [15]. In Tabelle 2.1 werden zum besseren Verstandnis die Begrifflichkeiten True Positive
(TP), False Positive(FP), False Negative (FN) und True Negative (TN) naher erlautert.

Der Recall-Wert r(t) beschreibt die Fahigkeit eines Systems, tatséchlich positive Stichproben
zu erkennen [15]. Angewandt auf die Personenerkennung sind Bilder, auf denen Personen
zu sehen sind, als tatsachlich positive Stichproben einzustufen. In Gleichung 2.2 wird der
Recall-Wert durch eine Division von allen wahren positiven Werten 7'P(t) und die Anzahl aller
tatsachlich positiven Werte n, berechnet. Die Variable ¢ definiert den eingestellten Schwellwert.
Im Sachkontext ist der Wert als Konfidenz zu betrachten, bei der eine Person als solche
klassifiziert wird. Fir die Anwendung dieser Methode ist die Kenntnis Uber negative Beispiele

der Stichprobe nicht notwendig [16].
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~ TP(t)  TP(t)
"= TR0 T END) T (2:2)

Der Precision-Wert p(t) berechnet sich durch das Verhéltnis von allen wahren positiven Werten
TP(t), zu allen als positiv bewerteten Beispielen T'P(t) und F P(t) [15]. Gleichung 2.3 zeigt
die entsprechende Berechnung. Durch diesen Wert wird verdeutlicht, wie gut ein System in der
Lage ist, tatséchlich wahre Werte von tatsachlich falschen Werten zu unterscheiden [15].

TP(t)
P = 750+ FPG)

Haufig muss in der Praxis ein Kompromiss zwischen Precision und Recall gefunden werden.
Dies lasst sich anhand eines Beispiels in der Personenerkennung veranschaulichen. Das
System zur Erkennung wird beispielhaft mit einem hohen Precision- und einem niedrigen
Recall-Wert betrieben. Dies flihrt dazu, dass irrelevanter Bildinhalt selten als Person klassifiziert
wird. Jedoch kommt es haufiger vor, dass keine Person detektiert wird, obwohl eine zu sehen
ist. Legt man den Fokus auf einen hohen Recall- und einen niedrigen Precision-Wert, wirden
Personen dann haufiger als Person klassifiziert werden, jedoch wird irrelevanter Bildinhalt
ebenfalls haufig als Person erkannt. Je nach Anwendungsfall eines Netzes wird dann der
entsprechende Betriebspunkt zwischen Precision und Recall gewahlt.

Der Intersection over Union (loU) Wert sagt aus, ob die Lokalisierung eines Objekts in einem
Bild entsprechend genau ist [17]. Objekterkennungssysteme geben erkannte Objekte mithilfe
eines Begrenzungsrahmens (engl. Bounding Box) aus. Dieser wird mithilfe von Pixelkoordinaten
passend zum untersuchten Bild angegeben. Als Grundlage fiir die loU-Methode dient ein
Testdatensatz mit verschiedenen Bildern und grundwahren Begrenzungsrahmen fiir enthaltene
Objekte. Zur Ermittlung des loU-Werts werden von einem Objekterkennungssystem ausgegebe-
ne, mit grundwahren Bounding Boxes verglichen [17]. Hierbei lassen sich die Uberlappende und
die zusammengesetzte Flache beider Rahmen in ein Verhéltnis setzen [17]. Die loU-Methode
ist in Abbildung 2.3 gezeigt.



2 Betrachtung verwendeter Methoden

Diese Metrik berlicksichtigt in der Bewertung einer Erkennung nicht nur falsch gesetzte
Begrenzungsrahmen, sondern auch solche, die gréBer als die grundwahren Bounding Boxes
sind und das gesuchte Objekt dennoch enthalten. Ein Begrenzungsrahmen mit der Gr6Be des
analysierten Bildes wirde schlieBlich alle vorhandenen und zu erkennende Objekte enthalten.
Hierbei wirde jedoch aufgrund der kleinen, Uberlappenden und der daraus resultierenden
grofBen zusammengesetzten Flache laut der Berechnung aus Abbildung 2.3 ein kleiner loU-
Wert resultieren.

| Ausgegebener
Begrenzungsrahmen

| 'y
|

Uberlappende
Flache

Zusammengesetzte
Flache

rundwahrer
. Begrenzungsrahmen

Abbildung 2.3: Darstellung der Ermittlung eines loU-Werts. Der vertikale Strich auf der rechten
Seite der Abbildung stellt einen Bruchstrich dar. Adaptiert aus [18].

Der mAP-Wert oder auch die mittlere durchschnittliche Genauigkeit ist ein Indiz daflr, wie genau
die Objekterkennung klassenilbergreifend arbeitet. Die Berechnung dieses Werts beinhaltet
hierbei die bereits vorgestellten Precision und Recall Werte. Gleichung 2.4 zeigt die Berechnung
der mittleren durchschnittlichen Genauigkeit. Die Variable K ist die Menge aller Klassen, die
durch das Netz erkannt werden kénnen.

1o !
mAP = — / pi(r;)dr (2.4)
% ;_1 i (r:)
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Eine einfache Betrachtung zur Evaluierung der Qualitat hinsichtlich der Genauigkeit eines Net-
zes liefert der Top-x Fehler. Der Platzhalter x kann zunéchst durch eine beliebige Zahl ersetzt
werden. In der Praxis hat sich jedoch der Top-5 und der Top-1 Fehler als Vergleich durchge-
setzt [19]. Hierbei wird zun&chst ein Bild durch ein beliebiges KNN analysiert und Uber die Aus-
gabeschicht extrahiert. Als Beispiel sollte sich im optimalen Fall die tatsdchliche Klasse des
Bildes unter den = wahrscheinlichsten Klassen befinden, die Uber das Netz ausgegeben wur-
den. Folglich sagt der Top-1 Fehler aus, wie oft ein Netz ein eingegebenes Bild falsch klassifiziert
hat.

2.2 Objekterkennung

Bei der Objekterkennung wird ein Objekt, das auf einem Bild gezeigt ist, mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit inklusive der Position in der Abbildung erkannt [16]. Die drei Abstraktions-
ebenen einer solchen Erkennung unterteilen sich in Bildklassifikation, Objektlokalisierung und
semantische Segmentierung [16]. Letzteres kommt in dieser Arbeit nicht zur Anwendung und
wird aufgrund dessen im Folgenden nicht behandelt.

Die Bildklassifikation beschreibt die Wahrscheinlichkeiten von auftretenden Objektklassen in ei-
nem gegebenen Bild [16]. Mithilfe einer Merkmalextraktion werden Merkmalsvektoren extrahiert
und mit einem Klassifikator berechnet. In den folgenden Abschnitten wird auf die in dieser Ar-
beit eingesetzten Methoden zur Objekterkennung eingegangen. Hierbei werden insbesondere
klassische Verfahren mit modernen state-of-the-art L6sungen zur Objekterkennung gegeniber-
gestellt.

2.2.1 Objekterkennung durch klassische Verfahren

Neben der neuronalen Netze gibt es weitere Methoden zur Objekterkennung. Im Rahmen dieser
Masterarbeit werden klassische und moderne Verfahren gegenlbergestellt und verglichen. Ein
gangiges Verfahren zur Merkmalsextraktion ist das sogenannte Histogram of oriented gradients
(HOG) in Verbindung mit der Support Vector Machine (SVM) [20].

11



2 Betrachtung verwendeter Methoden

Bei diesem Verfahren wird ein Bild in kleine Bereiche, sogenannte Zellen, aufgeteilt. Fir jede
Zelle wird ein eindimensionales Histogramm extrahiert. Dieses enthalt Gradienten, die aus den
Informationen der Pixel entstehen, wie zum Beispiel durch die Lichtintensitat oder die Farbe.
Hieraus lassen sich Kanten und Ecken und somit auch Konturen und Muster aus einem Bild
erkennen. [20]

In den Abbildungen 2.4a und b lasst sich die Umwandlung des HOGs beobachten. Die
Realitat, so wie sie eine Ubliche Fotokamera widerspiegeln wirde, ist in 2.4a zu erkennen. Die
entsprechenden Richtungen der Gradienten werden in 2.4b dargestellt.

(@) (b)

Abbildung 2.4: (a) Foto von drei spielenden Personen [21]. (b) Darstellung der Gradienten, die
durch einen HOG erzeugt worden sind. Der weie Farbverlauf deutet die Rich-
tung der analysierten Konturen an. Die Analyse erfolgte mit Bild a [21].

Die SVM ist ein Funktionsapproximator fir eine Objektklassifikation. Haufig wird dieser auf
die Ausgangsdaten des HOGs angewendet [20]. Hierbei wird ein mathematisches Verfahren
verwendet, das Klassen durch Trennungsebenen, sogenannte Hyperebenen, voneinander
trennt [22].

Wie auch bei den KNNs gibt es fiir SVMs einen Lernprozess in Form des Uberwachten Lernens.

Ziel der Algorithmen des Trainings einer SVM ist es, die Hyperebenen so zu konstruieren, sodass
Objekte sicher klassifiziert werden kénnen. [22]

12



2 Betrachtung verwendeter Methoden

In der Realitéat lassen sich Objekte rein mathematisch h&ufig nicht linear trennen. Nichtlineare
Trennbarkeit bedeutet oft einen héheren Rechenaufwand. Somit verwendet die Methode der
SVM den sogenannten Kernel Trick. Dieser transformiert Daten in eine héhere Dimension, um
eine lineare Trennbarkeit zu erreichen. [22]

In Abbildung 2.5a und b ist das Funktionsprinzip prinzipiell dargestellt. Darstellung 2.5a zeigt
Objektklassen, die jeweils als Formen dargestellt sind. Eine lineare Trennbarkeit mittels einer
Hyperebene ist in diesem Beispiel nicht mdglich. Eine dritte Dimension wird in der Darstel-
lung 2.5b verwendet, um die dargestellte, lineare Trennbarkeit zu erreichen.

Yy Z [ | - [ |
|
g © .
O . 0@ @
@ u
O g O
@ = @ Qo
on ® @ Y O
n ® ’ : '.
..0 @ O @ @
(a) T (o) v

Abbildung 2.5: (a) Abbildung von méglichen, Objektklassen im zweidimensionalen Raum. Die
Formen stellen jeweils Klassen dar, wie zum Beispiel die Klassen Hund und
Person. (b) Darstellung der in a gezeigten Objektklassen im dreidimensionalen
Raum. Die gestrichelte Linie deutet eine lineare Trennung an.

Die HOG Methode in Verbindung mit der beschriebenen SVM ist ein weitverbreitetes Mittel zur
Klassifikation [23]. Die Publikation von Kibira und Hasan fuhrt Vergleiche hinsichtlich der Trai-
ningszeit und der Genauigkeit von HOG-SVM Kombinationen und Faltungsnetzwerken an [23].
Letzteres weist im direkten Vergleich eine héhere Klassifikationsgenauigkeit bei langerer Trai-
ningsdauer auf. Das Thema der Faltungsnetzwerke wird im folgenden Abschnitt behandelt.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

2.2.2 Objekterkennung durch neuronale Netze

Die bisher besten Ergebnisse in der Bildverarbeitung wurden durch die Abwandlung der neu-
ronalen Netze, der sogenannten Convolutional Neural Networks (CNN) erreicht [13]. Derartige
Netzwerke nutzen Faltungsoperationen zur Verarbeitung der Eingangsdaten [13]. Diese werden
auch als Konvolution bezeichnet.

Der Aufbau eines CNNs setzt sich aus einer Merkmalsextraktion der Eingangsdaten und der
darauffolgenden Klassifikation zusammen [13]. Im Folgenden wird die Zusammensetzung
und die Funktionsweise von CNNs genauer erklart. Die Abbildung 2.6 zeigt schematisch die

verschiedenen Prozesse in einem Faltungsnetzwerk.

- | —|_|Auto
. | —|__| Person
. | —|__|Baum
B — ER AEE
Bild Faltung Pooling vollstandig Softmax
verbundene
Schicht
- 2N %
~ ~
Merkmalsextraktion Klassifikation

Abbildung 2.6: Prinzipdarstellung eines Faltungsnetzwerks. Fortsetzungen werden mit drei auf-
einander folgenden Punkten gekennzeichnet. Durch rechteckige Formen werden
Schichten dargestellt. Angedeutet durch Pyramidenstimpfe werden Prozesse
der Faltung und des Poolings dargestellt. Darstellung adaptiert aus [24, 25].
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Eine Einheit der Merkmalsextraktion besteht im grundlegenden Fall aus drei Unterschichten [13].
Dabei kénnen sich diese innerhalb der Merkmalsextraktion hintereinander wiederholen. Dies
hat jedoch Einfluss auf die Eigenschaften eines Netzes.

Die erste Unterschicht fihrt Faltungsprozesse mit den Eingangsdaten durch [13]. Im zweiten
Schritt wird eine nichtlineare Aktivierungsfunktion wie zum Beispiel die Rectified Linear Unit
(ReLU) Funktion auf die Ausgangsdaten der Konvolutionsschicht angewendet [13]. In der dritten
Unterschicht wird das sogenannte Pooling durchgefiihrt.

In einigen Fallen wird die Zusammensetzung der drei Stufen als Konvolutionsschicht bezeichnet,
obwohl lediglich die erste Unterschicht die Konvolution vollzieht [13]. Im Laufe dieses Abschnitts
wird auf die Motivation der Nutzung und der Funktionsweise eines CNNs eingegangen.

Es gibt drei Grundséatze fur die Nutzung von Faltung in einem neuronalen Netz [13]. Hierzu
gehdren die eingeschrankie Konnektivitdt, die Parameterverteilung und die &quivariante
Darstellung [13].

Wéhrend der Konvolution werden eingehende Daten in Filter, sogenannte Kernel, eingege-
ben [13]. Abbildung 2.7 zeigt den prinzipiellen Vorgang der Faltung. Hierbei wird die Matrix des
Kernels mit der Eingabematrix elementweise multipliziert und erzeugt die gezeigte Ausgabe.
Die Konfiguration des Kernels ist beispielhaft mit w, x, y und z dargestellt. Die Zahlenwerte
der Filterkonfiguration sind als Parameter der jeweiligen Zwischenschicht zu deuten. Diese
haben analog zu den Gewichtungen des klassischen KNNs einen Einfluss auf die Ausgabe der
jeweiligen Schicht.

Eingehende Datenpunkte sind in der Abbildung mit den Buchstaben a bis [ gekennzeichnet.

Die Filter extrahieren bestimmte Merkmale je nach Konfiguration, wie im unteren Teil der Abbil-
dung als Ausgabe dargestellt. So kénnen verschiedene Schichten diverse Merkmale extrahieren.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden
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Abbildung 2.7: Prinzipielle Darstellung des Faltungsprozesses. Mit einem Quadrat umrandete
Buchstaben stellen Daten wie zum Beispiel einen Pixel dar. Der Kernel fasst in
dieser Abbildung beispielsweise vier Daten zu einer Information zusammen und
gibt diese aus. Adaptiert aus [13].

Die Ausgénge der Schichten Ublicher, neuronaler Netze sind mit jedem Eingang der folgenden
Schicht verknipft [13]. Ein typischer Aufbau wurde bereits in Abschnitt 2.1.1 in Abbildung 2.2
gezeigt. Wird bei derartigen Netzen eine Schicht mit n Ausgaben und eine mit m Eingaben
verkniipft, werden m - n Parameter bendtigt [13].

Durch den Faltungsprozess wird diese Konnektivitdt eingeschrankt. Beispielsweise wird der
Datenpunkt b der Eingabe aus der Darstellung 2.7 lediglich in zwei von sechs Datenpunkten der
Ausgabe berucksichtigt.

Die AusmaBe der eingeschrankten Konnektivitat lassen sich in der folgenden Abbildung 2.8

verdeutlichen. Die Eingabepunkte I, geben je nach Netzart ihre Informationen an alle oder
benachbarten Ausgabepunkte O,, weiter.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Die Einschréankung der Konnektivitat hangt von der Dimension des Kernels ab. Folglich nehmen
CNNs deutlich weniger Speicher im Vergleich zu herkdmmlichen KNNs ein [13]. Gleichzeitig
wird durch die Faltung eine héhere statistische Effizienz erreicht [13].

Abbildung 2.8: (a) Abbildung zweier Schichten eines herkémmlichen, kinstlichen, neuronalen
Netzes. Die Flussrichtung der Bildinformationen ist mit Pfeilen angedeutet. Hori-
zontal ausgerichtete Kreise stellen eine Schicht dar. Graue Kreise zeigen Neu-
ronen, die voneinander abhangig sind. (b) Grundlegende Darstellung zweier
Schichten eines Faltungsnetzes. Es gelten dieselben Darstellungsprinzipien wie
in Abbildung a [13].

Als Parameterverteilung bezeichnet man die Nutzung eines Parameters pro Funktion eines
Netzes [13]. Bei herkdmmlichen, ausschlieBlich vorwartspropagierenden Netzwerken wird jede
Eingabe eines Neurons, wie in Abschnitt 2.1.1 mit einem Gewichtungsfaktor verrechnet [13].

Wie bereits beschrieben, wird bei CNNs ein Kernel pro Schicht fir die Merkmalsextraktion

verwendet. Dies fihrt zu deutlich weniger Speicheraufwand, da das Netz lediglich die Kernel
abspeichert statt jeden Gewichtungsfaktor pro Neuron [13].
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Die aquivariante Darstellung bezieht sich auf die Auswirkung der Ausgabe eines Netzes bei
einer Anderung der Eingabedaten [13]. Die Merkmalsextraktion eines Netzes erzeugt eine
sogenannte Feature Map. In dieser werden am Ende einer Merkmalsextraktion, Merkmale eines
Bildes eingetragen [13].

Pooling

Eingabe
Pooling

Eingabe

Abbildung 2.9: (a) Beispielhafter Poolingprozess. Die Zahlenwerte deuten Bildinformationen als
Fallbeispiel an. (b) Es gelten dieselben Darstellungsprinzipien wie in Abbildung
(a). Die Eingangsdaten wurden hierbei um ein Neuron nach rechts versetzt. [13]

Beim Pooling werden die starksten Merkmale der eingehenden Daten weitergegeben [13]. Klei-
ne Anderungen der Eingabewerte haben durch Pooling keinen oder einen geringen Einfluss auf
die Ausgabe [13]. Ein Beispiel hierfiir liefert die folgende Darstellung 2.9. Hierbei werden die
starksten Merkmale der Eingangsdaten durch das Pooling weitergeleitet. Obwohl in der unte-
ren Darstellung alle Eingangsdaten um eine Stelle nach rechts verschoben wurden, hélt das
Verfahren zwei Merkmale konstant.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Fir die Klassifikation der Bilddaten in neuronalen Netzen setzen sich die letzten Schichten
meist aus einer oder mehrerer vollstandig verbundenen Schichten und einer Softmax-Schicht
zusammen [13]. Die vollstéandig verbundene Schicht gibt einen Vektor mit K Elementen aus,
wobei K fir die Anzahl der ausgegebenen Klassen steht. Eine Softmax-Funktion reprasentiert

grundlegend eine Wahrscheinlichkeitsverteilung des Eingabevektors K.

A A
0.9900.01],

Faltung - - -~~~ -~ -------{-- —118_11
0[1][0[=1]0
O1—-110(1(0
A
Pooling --------——-----1 .
A A A
0fofT{ifo o100 FI0[1])
0[0]=1—1[0]0[1][1]0]0

Faltung - ------------- - — [1]0]-1]]

Eingabe [0 [O0[1[1[0]0[-1-10]0

Abbildung 2.10: Fallbeispiel eines Faltungsnetzwerks. Dreidimensional dargestellte Boxen stel-
len Datenpunkte dar und bilden in der horizontalen Anordnung jeweils eine
Schicht. Die Prozesse der Faltung und des Poolings sind beispielhaft darge-
stellt. Die Flussrichtung der Bildinformationen ist durch Pfeile gekennzeichnet.

[26]
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Durch die Softmax Schicht wird der Eingabevektor in einem Zahlenbereich von null bis eins
transformiert [13]. Die Summe aller Elemente des Vektors ergeben eins [13]. Jedes Element
wird als Konfidenz der jeweiligen Klasse interpretiert. An dieser Stelle sind alle Daten vollstén-
dig bearbeitet und werden als Vektor aus dem CNN ausgegeben. In Abbildung 2.10 wird die
Funktionsweise eines Faltungsnetzwerks anhand eines Beispiels dargestellt.

2.3 Vergleich moglicher Konvolutionsnetze

Die Vielfalt der Architekturen von Konvolutionsnetzwerken ist sehr umfassend. Jedes Netz
unterscheidet sich in der jeweiligen Architektur der Schichten. Durch die Anderung verschie-
dener Parameter, beispielsweise bei der Faltung oder bei dem Pooling, kbnnen CNNs im
Einsatz jeweils anders reagieren. Bei der Auswahl des Modells in dieser Masterarbeit sind die
Gesichtspunkte Bearbeitungszeit, Genauigkeit und je nach Anwendungsfall der Speicherplatz
entscheidend.

Die integrierten Kinect-Kameras dienen neben einem Light Detection and Ranging (LiDAR)
Sensor als einzige optische Sensoren des autonomen Logistikfahrzeugs [4]. Zwar gibt es
technische Lésungen fir eine Personenerkennung mithilfe von zweidimensionalen Laserdaten,
jedoch nutzen state-of-the-art Systeme Bildverarbeitung zur Erkennung von Objekten [27, 20].
Dementsprechend wird das System zur Personenerkennung mithilfe der beiden Kinect-Kameras
ausgelegt.

Auf dem Rechner des ALFs laufen haufig Softwarekomponenten, die fiir die Realisierung der
Fahraufgaben aufgerufen werden [3]. Eine Rechenauslastung von maximal 60 % auf dem
Computer des ALFs wird hierbei durch den Aufruf der Komponenten erzeugt. AuBerdem sind
die integrierten Kinect-Kameras des ALFs in der Lage, bis zu 30 Bilder in der Sekunde aufzu-
nehmen [4]. Folglich wird eine Netzarchitektur verwendet, die Bilder méglichst schnell, mit einer
hohen Genauigkeit verarbeitet und eine geringe Anzahl an Rechenoperationen benétigt. Fir
eine zuklnftige Auslagerung auf ein eingebettetes System zur Entlastung des ALFs bezlglich
des Rechenaufwands ist der Speicherplatz des Netzes sowie seine Rechenzeit von Bedeutung.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

FOr die Auswahl der Netzarchitektur werden state-of-the-art Lésungen hinzugezogen, die
sich bis zum heutigen Zeitpunkt durchgesetzt haben. In Canzianis wissenschaftlichen Bei-
trag aus dem Jahr 2016 werden bekannte CNNs nach der Genauigkeit Uber die Anzahl
der bendtigten Rechenoperationen fiir ein eingegebenes Bild in einem Diagramm aufge-
tragen [19]. Als dritte Eigenschaft ist dort ebenfalls die GréBe der Architekturen bemessen.
Die héchsten Genauigkeiten erzielten hierbei die ResNet, Inception und VGG Architekturen [19].

Ein Jahr spater entwickelte Howard die MobileNet Architektur [27]. Sie zeichnet sich durch die
ihre Geschwindigkeit bei teilweise héherer Genauigkeit im Vergleich zu bekannten Architekturen
aus [27].

Wie bereits in Abschnitt 2.2.2 beschrieben, benbtigt ein Faltungsnetzwerk einen Klassifikator
zur Analyse einer durch das Netz extrahierten Feature Map. Somit werden in diesem Abschnitt
ebenfalls die gangigen Lésungen R-CNN und SSD als optionale Klassifikatoren prasentiert.

VGG

Die VGG Architektur wurde im Jahr 2015 von Simonyan und Zisserman vorgestellt [28]. Oft
wird die Bezeichnung VGG-xx verwendet, wobei xx fir die Anzahl der Konvolutionsschichten
in Addition mit den vollstandig verbundenen Schichten steht. Bei dieser Architektur werden
ausschlieBlich sehr kleine 3 x 3 Filter fUr die Faltung verwendet [28]. Im Gegenzug setzten
die Entwickler auf eine ausgepragte Tiefe der Netzarchitektur bis zu 19 Schichten untersucht
worden [28].

Es konnte gezeigt werden, dass die Veranderung der Tiefe eines Netzes Uber die Genauigkeit
der Klassifikation bestimmt [28]. Die Anzahl der Schichten hangt direkt mit dem Speicher- und
dem Rechenaufwand eines Netzes zusammen. Ein typisches VGG-16 Netz nimmt circa 530 MB
Speicherplatz aufgrund seiner 138 Millionen Parameter ein [29].
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

ResNet

ResNet steht fur Residual Network und wurde erstmals im Jahr 2015 durch die Arbeit von He
veroffentlicht [30]. Diese Architektur fallt besonders durch Verbindungen auf, die es Bildinfor-
mationen ermdglicht Schichten zu lberspringen [30]. So sind die Eingangswerte der Zwischen-
schichten nicht nur von der Ausgabe der vorherigen Schicht abh&ngig. In Abbildung 2.11 ist eine
Prinzipdarstellung der Architektur gezeigt. Hierbei wird eine allgemeine Eingabe x in beliebig
viele Zwischenschichten eingegeben, die eine Ausgabe F'(z) erzeugt. AuBerdem wird = durch
eine Verbindung mit F'(x) addiert.

Zwischenschicht

Zwischenschicht

Flx)+z (+

Abbildung 2.11: Markantes Merkmal eines ResNets. Die Flussrichtung der Bildinformationen ist
als Pfeil dargestellt. Adaptiert aus [30].

ResNet Netze erreichen je nach GroBe eine hdhere Genauigkeit als die bereits erwéhnten VGG
Architekturen [29]. Die GroBe der Netze betragt hierbei 152 Schichten [30]. Trotz der entspre-
chenden Tiefe enthalt ein derartiges CNN circa die Hélfte der Parameter im Vergleich zu VGG
Netzen [29]. Dies fuhrt zu einer Reduzierung des Speicherbedarfs auf circa 230 MB [29].

Inception/GoogleNet

Gemessen an der Top-1 Genauigkeit schneiden Inception/GoogleNet Netze besser ab als
VGG und ResNet Architekturen [19]. Szegedy erklart die erste Version der Inception CNNs in
seiner Publikation aus dem Jahr 2015 [31]. Die Besonderheit hierbei ist der Einsatz multipler
Kernel auf die jeweiligen Schichten [31].
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Durch diesen Aufbau bendtigt ein solches Netz keine vollstandig verbundene Schicht zur Klas-
sifikation, da die Genauigkeit nur geringfligig beeintrachtigt wird [31]. Gleichzeitig erfolgt eine
Einsparung eines GrofBteils der Parameter [31]. Bei VGG Architekturen befinden sich beispiels-
weise circa 90 % aller Parameter in den vollstandig verbundenen Schichten am Ende des Net-
zes. Die klassische Inception Architektur enthalt insgesamt 27 Schichten, 22 davon enthalten
Parameter [31]. Ubliche Inception Netze sind circa 90 MB grof3 und verfiigen tiber 23 Millionen
Parameter [29].
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Abbildung 2.12: Prinzipdarstellung einer tiefenorientierten, trennbaren Konvolution. Grof3e,
rechteckige und dreidimensional dargestellte Boxen zeigen die Tiefenebenen
eines Bildes. Die kleinen, feinmaschigen, dreidimensionalen Strukturen deuten
Kernel an. [32]

Zu den bekannten state-of-the-art Lésungen gehért die MobileNet Architektur aus dem Jahr
2017. Howard beschreibt in seiner Publikation die Balance zwischen Geschwindigkeit und
Genauigkeit des Netzes [27]. Anders als bei den bisher genannten Methoden besitzen einige
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Kernel der Konvolutionsschichten eine dritte Dimension [27]. Diese sind somit in der Lage
tiefenorientierte Faltungsprozesse durchzufihren. Weiterhin wird der Rechenaufwand durch
sogenannte Weiten- und Aufldsungsmultiplikatoren reduziert [27]. In diesem Abschnitt wird
naher auf die Funktionsweise eines MobileNet-CNNs eingegangen.

Ein MobileNet Modell basiert grundlegend auf tiefenorientierter, trennbarer Konvolution [27].
Diese setzt sich aus Tiefenkonvolutionen und einer 1 x 1 Faltung, auch punktuelle Konvolution
genannt, zusammen und ist schematisch in Abbildung 2.12 dargestellt [27].

Der Rechenaufwand R, einer konventionellen Konvolutionsschicht kann mit Gleichung 2.5
beschrieben werden [27]. Hierbei wird die Dimension der Eingangsdaten durch Dg und
die Tiefe durch M ausgedriickt. Die GréBe des Kernels wird in der Gleichung durch die
Variable D, sowie die Tiefe der Ausgangsdaten mit N dargestellt. Im Gegensatz zu Ublichen
Faltungsprozessen werden die Eingangskanéle wéhrend einer tiefenorientierten Konvolution
lediglich gefiltert und nicht zusammengefihrt [27]. Somit ist die Tiefe der Ausgangsdaten fir die
Berechnung des Rechenaufwands Ry bei einer tiefenorientierten Faltung zu vernachlassigen
und ist in Gleichung 2.6 gezeigt.

Rp:DK‘DK'M'N‘DF'DF (25)

Rd:DK‘DK'M'DF'DF (26)

Durch die Zusammensetzung einer tiefenorientierten und einer punktuellen Faltung kann die
Rechenbelastung R; der tiefenorientierten, trennbaren Konvolution durch die in Gleichung 2.7
gezeigte Addition errechnet werden. Die Kombination der beiden Methoden bewirkt eine Re-
duktion R, des Rechenaufwands um die in Gleichung 2.8 dargestellte Summe % + D%% [27]. In
Zahlen ausgedrickt erreicht die MobileNet Architektur eine Reduktion der Rechenoperationen
um den Faktor 8 bis 9 gegenulber konventionellen Faltungsmethoden [27].

Rt:DK'DK’M'DF'DF+M'N'DF'DF (27)
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Weiterhin nutzt MobileNet Weiten- und Auflésungsmultiplikatoren fiir die Optimierung des
Netzes [27]. Der Weitenmultiplikator o reduziert sowohl die Tiefe M der Eingangsdaten durch
aM als auch die Tiefe N der Ausgangsdaten durch aN [27]. Eine Minimierung der Dimension
De der Eingangsdaten erfolgt durch den Aufldsungsmultiplikator p durch pDg [27]. Beide
Multiplikatoren reduzieren den Rechenaufwand nochmals um a? und p? [27]. Dieser wird mit
der Variablen R, und der folgenden Gleichung dargestellt.

Ryn = Dg-Dx-aM - pDg - pDg+ aM - aN - pDg - pDe mita € (0,1];p € (0,1]  (2.9)

Howard vergleicht in seiner Arbeit die MobileNet Architektur mit anderen Netztypen, wie zum
Beispiel Inception oder VGG 16 [27]. Bei dem Vergleich ist zu erkennen, dass die verwendeten
MobileNet CNNs deutlich weniger Parameter nutzen als die vergleichbaren Netze [27]. Trotzdem
wurden lediglich minimale negative Auswirkung bezuglich der Genauigkeit festgestellt [27].
Gleichzeit ist das Netz um ein Vielfaches schneller als herkémmliche Architekturen mit hoher
Genauigkeit [27]. Zudem bewirkt die Einsparung der enthaltenen Parameter einen geringeren
Speicheraufwand.

Wie auch das bereits vorgestellte Inception Netz wurde auch die MobileNet Architektur weiter-
entwickelt. MobileNet V2 kombiniert die tiefenorientierte, trennbare Konvolution mit der Technik
des ResNet Netzes [33]. Bildinformationen werden etappenweise von verschiedenen Zwischen-
schichten analysiert und das Ergebnis mit den bestehenden Daten addiert [33]. Abbildung 2.11
zeigt die Technik beispielhaft. MobileNet V2 arbeitet 2,5 Mal schneller als die Grundversion die-
ser Architektur bei minimaler Einsparung in der Genauigkeit [33].
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

R-CNN

R-CNN steht fur Region-based Convolutional Neural Network und wurde 2014 in der Publikation
von Girshick erstmals vorgestellt [34]. Diese Netzarchitektur kann sowohl als vollstandiges
Objekterkennungssystem als auch als Klassifikator eingesetzt werden [34, 35]. Mittlerweile
gibt es durch diverse Modifikationen dieser Methode die Erweiterungen fast R-CNN und faster
R-CNN [36, 37]. Alle zielen darauf ab, eine Echtzeitanalyse durchzufiihren [37].

In der grundlegendsten Form besteht ein derartiges Netz aus drei Modulen [34]. Das erste Modul
definiert bezlglich der Bildinformationen kategorieunabhéngige Bereichsvorschldge, in denen
sich Objekte befinden kdnnten [34]. Danach folgt ein Faltungsnetzwerk zur Merkmalsextraktion
fur jeden Bereichsvorschlag [34]. Im dritten Modul erfolgt eine Klassifikation der Merkmale mithil-
fe eines SVMs [34]. Haufig wird fur die drei Entwicklungsstufen des R-CNN, die VGG Architektur
zur Merkmalsextraktion verwendet [36].

SSD

Der Single Shot Multibox Detector (SSD) ist ein reiner Klassifikator [38]. Dieser lasst sich
beispielsweise mit einem VGG-16 Netz fur die Merkmalsextraktion zu einem Objekterken-
nungssystem kombinieren [38]. Anders als bei R-CNN wird beim SSD kein herkdmmlicher
Detektor als letztes Modul verwendet. Vielmehr handelt es sich hierbei um ein vollstédndiges
Faltungsnetzwerk [38].

Im November 2016 prasentierte Liu in seiner Arbeit den SSD, ein modifiziertes VGG-16
Netzwerk [38]. Hierbei wurden die vollstdndig verbundenen Schichten des VGG-16 Netzes
entfernt und durch Konvolutionsschichten ersetzt [38].

Ein besonderes Merkmal dieser Architektur ist die Verwendung der Non-Maximum Suppression
(NMS) Methode in der Ausgabeschicht [38]. Die NMS Methode unterdriickt lberlappende
Bounding Boxes in Abhangigkeit des loU-Wertes und der Konfidenz [39]. Im optimalen Fall
bleibt fir jedes erkannte Objekt ein Begrenzungsrahmen Uber.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Der Name SSD unterteilt sich in Single Shot, Multibox und Detector. Anhand dessen lasst
sich die Funktionsweise dieser Methode erklaren. Single Shot driickt aus, dass die Architektur
mit nur einer Bildanalyse auskommt und die Objekterkennung durchfihren kann. Die Multibox
Methode wurde von Szegedy entwickelt [40]. Diese gibt klassenbasierte Vorschlage zur
Objekterkennung in Form von Bounding Boxes aus [40].

Der Aufbau der SSD Architektur ahnelt in der Grundidee der bereits erwéhnten Inception Metho-
de. Aus den Zwischenschichten kénnen mithilfe von speziellen Filter vorzeitige Klassifikationen
vorgenommen und an die bereits erwahnte NMS Ausgabeschicht weitergeleitet werden [38]. So
ergeben sich die Uberlappenden Bounding Boxes.

Die SSD300 Netzarchitektur erreicht im Test aus Lius Verdffentlichung eine Rechengeschwin-
digkeit 59 FPS [38]. FPS steht flr Frames per Second und besagt, wie viele Bilder pro Sekunde
verarbeitet werden.

In der Publikation von Sandler wird eine erweiterte Form des SSD-Klassifikators eingefiihrt [33].
Bei der sogenannten SSDLite-Struktur werden die bereits erwahnten Konvolutionsschichten
ausgetauscht. Tiefenorientierte, trennbare Konvolution wird stattdessen flr eine Steigerung der
Geschwindigkeit bei minimaler Regression der Genauigkeit eingesetzt [33].

2.4 Zustandsautomat

In der vorangegangenen Bachelorarbeit werden diverse Modi beschrieben, die den Aufruf von
unterschiedlichen Knoten des bereits integrierten Robot Operating System (ROS) vorausset-
zen [3]. Aufgrund der Analogie zwischen den beschriebenen Modi und der Zustédnde eines
Zustandsautomaten wird die Nutzung eines solchen Automaten begriindet. Im Folgenden wird
auf die Eigenschaften eines endlichen Automaten eingegangen.

Im Allgemeinen geht es bei einem Zustandsautomaten (kurz: EA fir endlicher Automat) um die
Beschreibung von Zustanden (engl. States) eines Objekts [41]. Dabei stellt das Objekt meist das
Gesamtsystem dar, etwa ein Getrankeautomat oder wie in dieser Masterarbeit ein autonomes
Fahrzeug [41].
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

States sind durch Bedingungen verkniipft und l6sen wahrend sogenannter Ereignisse eine
Transition aus, die den Wechsel des Zustands nach sich zieht [41]. Weiterhin bilden die
Zustande in ihrer Gesamtheit den Lebenszyklus des Objekts [41].

Ein Getrankeautomat befindet sich bekanntermafBen beim Eintreffen eines Kunden in einer Art
Bereitschaft. Ubertragen auf die Theorie eines Zustandsautomaten wére dies ein Bereitschafts-
zustand. Die Auswahl des Getranks und die Eingabe des entsprechenden Geldbetrags kénnen
beispielhaft als Ereignisse interpretiert werden. Somit wird eine Transition durchgefuhrt und der
Zustand der Getrankeausgabe ausgeldst. Wurde das Getrdnk ausgegeben und entnommen,
geschieht der Wechsel in den Bereitschaftszustand und der beschriebene Zyklus ist komplettiert.

Seit dem Bestehen der endlichen Automaten haben sich in der Praxis zwei Typen durchge-
setzt [42]. Mealy- und Moore-Automaten unterscheiden sich grundlegend in ihrem Verhalten
und kénnen durch folgende Gleichungen beschrieben werden.

€tr1 — ¢(Ct7 Et) mitt € N (210)

v = ((, ) mitt € N (2.11)

Durch die Gleichungen 2.10 und 2.11 wird das Verhalten eines Mealy-Zustandsautomaten be-
schrieben. Die Transitionsfunktion ¢ und die Ausgabefunktion ¢» des Moore-Automaten stehen
jeweils in Abhangigkeit von (;, der aktuellen Eingabe, und ¢;, dem aktuellen Zustand. Mithilfe
der Transitionsfunktion lasst sich der Zustand ¢, bestimmen, der im folgenden Zeitschritt ¢ 4 1
angestrebt wird. Der Ausgang des Mealy-Automaten wird durch ~; ausgedriickt. Dieser hangt
genau wie die Transitionsfunktion von der Eingabe und dem Zustand zum Zeitpunkt ¢ ab.

Das Verhalten eines Moore-Automaten wird mathematisch durch die Gleichungen 2.12 und
2.13 ausgedrickt. Im Vergleich zum Verhalten eines Mealy-Automaten ist zu erkennen, dass
die Ausgangsfunktion v lediglich vom Ausgang zum Zeitpunkt ¢ abhangig ist. [42]

€tp1 = ¢(<t7 Et) mitt € N (212)
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Y = (e) mitt € N (2.13)

Eine Unterkategorie der finiten Automaten ist der hierarchische Zustandsautomat. Die Beson-
derheit hierbei ist, dass mehr als nur ein Zustand aktiv sein kann. Genauer sind alle Zustande
aktiv, die bis zur Aktivierung des aktuellen Zustands aufgerufen worden sind. Diese sind bei
dem hier beschriebenen hierarchisch aufgebauten Automaten ebenfalls aktiv. So besteht die
Méglichkeit eines aufeinander aufbauenden Endzustands. [43]

2.5 Bestimmung von Positionskoordinaten

Wahrend der Durchfihrung autonomer Fahr- bzw. Logistikaufgaben kénnen diverse Probleme
auftreten, die eine erfolgreiche Bearbeitung verhindern kénnen. Beispielsweise kdnnen Tiren
geschlossen sein oder Gegenstande die geplante Route blockieren. Da das ALF nicht tber
die technischen Mdglichkeiten verfligt, derartige Probleme selbststindig zu lésen, missen
umstehende Personen um Unterstiitzung gebeten werden. Fir diese Zwecke ist die Kenntnis
Uber die Position von erfassten Personen notwendig.

Anstehende Fahraufgaben werden, bedingt durch das Vorgangerprojekt, mithilfe des Robot
Operating Systems geldst [3]. Es besteht die Méglichkeit Personen mithilfe von Positionskoor-
dinaten in das ROS-Netzwerk zu veréffentlichen. Dies erméglicht dem Roboter entsprechende
Orte anzufahren und eine Kommunikation aufzubauen.

Fur die Bestimmung der Positionskoordinaten werden ein zweidimensionales Bild und die
dazugehdrigen Tiefeninformationen genutzt. Die Kenntnis Uber die Pixelposition des Objekts im
Bild und den horizontalen Sichtwinkel der Kamera ist fur die Positionsbestimmung notwendig.

Abbildung 2.13 zeigt ein Fallbeispiel fir die Positionserkennung. Die z-Koordinate ist als

Hohenkoordinate zu interpretieren. Diese ist flir die Berechnung der Position nicht weiter
relevant und dient lediglich zum besseren Verstéandnis der Abbildung 2.13.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

Der Bildsensor der Kamera befindet sich im Ursprung des gezeigten Koordinatensystems. Zwi-
schen der Objektivebene und dem Bildsensor besteht eine absolute Distanz p,’. Der horizontale
Sichtwinkel 3 der Kamera spannt sich wie dargestellt auf. Das Objekt, dessen longitudinalen p,
und lateralen p, Positionskoordinaten im Bezug zum Bildsensor bestimmt werden sollen, ist
in der Abbildung mit einem Punkt gekennzeichnet und entsprechend beschrieben. Durch die
Variable d wird die absolute Distanz des Bildsensors zum Objekt beschrieben.

Objektivebene

Abbildung 2.13: Funktionsprinzip der Positionsbestimmung durch ein zweidimensionales Bild
und Tiefeninformationen von oben betrachtet. Der Bildsensor der Kamera be-
findet sich im Ursprung des Koordinatensystems. Der Abstand zwischen der
als gepunktete Linie dargestellte Objektivebene und des Bildsensors wird mit
p,’ bezeichnet. Der Sichtwinkel der Kamera wird mit 5 beschrieben. Durch eine
gestrichelte Linie ist hier die absolute Distanz d der Kamera zum Objekt gezeigt.

Zur Berechnung der longitudinalen Positionskoordinate p, wird das mathematische Verhalinis
aus Gleichung 2.14 mithilfe des zweiten Strahlensatzes definiert. Der Teil der Distanz d, der
durch den Bildsensor und der Objektivebene begrenzt wird, wird durch die Variable d’ beschrie-
ben. Da die Objektivebene im rechten Winkel zur y-Achse steht, kann d’ durch Gleichung 2.15
beschrieben werden. Die Variable p,’ steht fir den Teil der Objektivebene, der durch die

y-Achse und d eingegrenzt wird.
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2 Betrachtung verwendeter Methoden

— = (2.14) d'=/(p/)* + (p') (2.15)

b

Das Verhaltnis der halben Bildbreite 7 zur Distanz p,

Sichtwinkels der Kamera ausgedriickt. Gleichung 2.16 driickt das beschriebene mathematische

" wird Uber den Tangens des halben

Verhaltnis aus. Durch die in Gleichung 2.17 aufgefiihnrte Umstellung lasst sich die Distanz p,’
berechnen. Diese wird in Gleichung 2.18 zur Berechnung der lateralen Positionskoordinate p,
eingesetzt.

b
YN 3 I b
tan (—) — 2 (2.16) P = ) (2.17)

Die Gleichung 2.18 zeigt die Zusammensetzung der Berechnungen 2.14, 2.15 und 2.17. Die
Zusammensetzung der Gleichungen erfolgte aufgrund der einzusetzenden Werte. Diese sind
in der Praxis haufig bekannt oder kénnen mit grundlegenden Mitteln berechnet oder ermittelt
werden. Uber den Hypotenusensatz erfolgt die Berechnung der longitudinalen Positionskoordi-
nate p, wie in Gleichung 2.19.

pz/ px/ -d px/ -d
pr="- d= CaTNE = — (2.18)
\/(2-tan(§)> + (pfl)z
Py =V d* — (p2)? (2.19)
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3 Konzeptionierung

In diesem Kapitel wird die Konzeptionierung der Personenerkennung sowie die des Zustands-
automaten fir das ALF erldutert. Wie auch in der vorangegangenen Bachelorarbeit wird die
Anforderungserhebung mit der Conceptual design specification technique for the engineering
of complex Systems (CONSENS)-Methode durchgefihrt [3]. Die dadurch erhobenen Anforde-
rungen an die beschriebenen Teilsysteme wurden im Lastenheft A.1.3 als Anforderungsliste
festgehalten.

3.1 Anforderungserhebung mit CONSENS

In Abbildung 3.1 ist das erweiterte Umfeldmodell des ALFs zu sehen. Das urspringliche Umfeld-
modell ist in der entsprechenden Bachelorarbeit wiederzufinden [3]. Der Aufbau des Entwurfs
besteht im Allgemeinen aus hellblauen und gelben Hexagonen, die Wirk- und Umfeldelemente
reprasentieren. Der Informationsfluss zwischen den Elementen ist durch gestrichelte Pfeile
gekennzeichnet.

Das ALF gilt als Kern des Gesamtsystems und ist deswegen im Modell mittig dargestellt. Es
interagiert sowohl mit Wirk- als auch mit Umfeldelementen, wie in Abbildung 3.1 gezeigt. Zur
Umsetzung von Fahraufgaben wird zusatzlich zur Personenerkennung der im Abschnitt 2.4
erwdhnte Zustandsautomat entwickelt. Dieser ist in Abbildung 3.1 mit einem gelben Hexagon
dargestellt. Der EA wird mittels der von Herrn Dittmann entwickelten Sprachverarbeitung
gesteuert.
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Abbildung 3.1: Weiterentwickeltes Umfeldmodell des Systems ALF. Hierbei wurde das System
um die Umfeldelemente des Zustandsautomaten und der integrierten Lautspre-
cher erweitert. [3]
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Die Erweiterung um die Personenerkennung und Sprachverarbeitung ist in der in Abbildung 3.2
gezeigten Wirkstruktur dargestellt. Eine Wirkstruktur reprasentiert den Inhalt eines Wirkele-
ments. In diesem Fall wird das Wirkelement mit dem Titel ALF aus dem vorangegangenem
Umfeldmodell 3.1 aufgeschlisselt. Elemente mit blassen Farben sind fir diese Masterarbeit
nicht relevant und werden im Folgenden nicht behandelt.

Flr den Betrieb der Personenerkennung sind die Bildinformationen der integrierten Kinect-
Kameras notwendig. Als Ausgabe werden die Positionen von erkannten Personen verdéffentlicht.
Dies kann in zukinftigen Projekten beispielsweise als Einfluss auf eine Navigationsanwendung
zur Vermeidung von Personenkontakt verwendet werden.
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Abbildung 3.2: Wirkstruktur des ALFs. Die fir diese Masterarbeit relevanten Wirkelemente und
Informationsflisse sind deckend dargestellt. Eine blasse Farbgebung deutet auf
bereits implementierte Teilsysteme hin, die nicht weiter relevant sind, jedoch fur
ein besseres Verstandnis des Gesamtsystems dienen.

Far eine Interaktion mit anwesenden Personen werden Statusinformationen ausgegeben, wie
oben links in Abbildung 3.2 dargestellt. Im Umfeldmodell wird die Klassifikation als Transiti-
onsbedingung interpretiert und ist dort als solche gekennzeichnet. Somit hat die Ausgabe der
Sprachverarbeitung durch die Klassifikation der Sprache einen Einfluss auf den Zustandsauto-
maten. In diesem Kapitel wird genauer auf die Konzeptionierung des Automaten eingegangen.

34
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3.2 Konzept und Aufbau der Personenerkennung

Die Personenerkennung gilt als eine von zwei in dieser Masterarbeit entwickelten Erweiterungen
und gleichzeitig als Hauptthema. Ziel hierbei ist die eindeutige Unterscheidung und Wiederer-
kennung von Personen durch das System. In diesem Abschnitt wird die Personenerkennung in
ihrer Struktur und Umsetzung néher erldutert. Weiterhin werden konkurrierende Softwarekom-
ponenten gegentibergestellt.

Grundlage fir eine Personenerkennung ist die eindeutige Identifikation eines Menschen.
Folglich muss ein System in der Lage sein, duBBerliche Merkmale festzustellen, die langfristig
wiederzuerkennen sind. Aufgrund dessen musste das &uBere Erscheinungsbild der Person,
wie zum Beispiel die Kleidung oder die Kérperhaltung dieser als Identifikationsmerkmal ausge-
schlossen werden.

Das Gesicht eines Menschen verandert sich mit fortlaufendem Alter. Es wird angenommen,
dass sich die Benutzergruppe des ALFs auf Studenten und Mitarbeiter des Hochschule Bochum
beschrankt. Mit dieser Annahme besteht die Benutzergruppe des Fahrzeugs aus Personen mit
einem Alter zwischen circa 20 und 65 Jahren. Durch diese Beschrankung kdnnten individuelle
Personen schatzungsweise mindestens 5 Jahre durch das Gesicht erkannt werden. Die
eindeutige Erkennung eines Menschen setzt also voraus, dass das Gesicht einer Person von
der Kamera des ALFs erfasst wird.

3.2.1 Wirkstruktur der Personenerkennung

In Abbildung 3.3 ist die Wirkstruktur der Personenerkennung dargestellt. Eine der Gesichtser-
kennung vorangegangene Personendetektion gibt die Bildkoordinaten der erkannten Menschen
an die Positionsbestimmung und die Gesichtserkennung weiter.

In den Bildinformationen der Kinect-Kameras befinden sich unter anderem auch Tiefeninforma-
tionen passend zum gelieferten Farbbild. Somit wird die Distanz und die daraus resultierende
Position einer Person ebenfalls errechnet. Die Abschnitte 2.5 und 3.2.4 fiihren die Berechnung
und die Methodik genauer aus.
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Abbildung 3.3: Wirkstruktur der Personenerkennung. Die Wirkelemente stellen hierbei Software-
elemente der Personenerkennung dar.

Eine Datenverarbeitung speichert verwertbare Informationen einer erkannten Person. Zukinfti-
ge Projekte am ALF kénnen diese Eigenschaften fir weitere Entwicklungen nutzen.

3.2.2 Konzept der Bildverarbeitung

In Abschnitt 2.2.2 wurde bereits erwahnt, dass state-of-the-art Lésungen haufig auf kiinstliche,
neuronale Netze zurlickgreifen. Insbesondere werden Konvolutionsnetze bevorzugt, wenn es
um eine Umsetzung einer Objekterkennung geht [16].

Auch in dieser Masterarbeit werden CNNs in Anwendung auf eine Objekterkennung untersucht.
Jedoch werden die in Abschnitt 2.2.1 beschrieben Methoden weiterhin bericksichtigt, indem
ihre Eigenschaften mit der der Faltungsnetze verglichen werden. Weiterhin wird eine Auswabhl
fOr die praktische Anwendung am ALF getroffen.

Die Tabelle 3.1 zeigt den Vergleich unterschiedlicher Netzarchitekturen. Hierbei ist zu beachten,
dass die Angaben je nach Trainings- und Testdatensatz variieren kénnen. Die ndhere Auswahl
der gezeigten CNNs VGG-16, ResNet50, InceptionV3 und MobileNet wurde bereits in Ab-
schnitt 2.3 begriindet.
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Tabelle 3.1: Vergleich verschiedener Netzarchitekturen in den Eigenschaften Parameter, Spei-
cherplatz, Tiefe, Top-5 Fehler und Top-1 Fehler. Es ist zu beachten, dass die In-
formationen teilweise je nach Trainings- und Testdatensatz variieren kénnen. Die
Top-z Fehler wurden anhand der ImageNet-Datenbank festgestellt [29]. Die Tie-
fe beschreibt hierbei die topologische Tiefe des Netzes einschlieBlich jedes Layer-

typs [29].
Eigenschaften Netze
VGG-16 | ResNet50 | InceptionV3 | MobileNet
Parameter (in Millionen) | 138,357 25,636 23,851 4,253
Speicherplatz (in MB) 528 98 92 16
Tiefe (in Layer) 23 50 159 88
Top-5 Fehler (in %) 0,099 0,079 0,063 0,105
Top-1 Fehler (in %) 0,287 0,251 0,221 0,296

Die Gegenuberstellung der Parameteranzahl und des daraus resultierenden Speicherplatzes
zeigt, dass die MobileNet-Architektur hierbei die kleinsten Werte aufweist. Bei der Betrachtung
der Genauigkeiten im Hinblick auf die Tiefe der Netze fallt auf, dass sich offensichtlich keinerlei
Relation beschreiben lasst. InceptionV3 weist bei den Top-z Fehlern die héchsten Werte auf
und hat somit die h6chste Genauigkeit.

Im Bezug auf die entwickelte Wirkstruktur 3.3 zielt der Anwendungsfall darauf ab, Personen
sicher und schnell zu erkennen. Die Aufgabe der reinen Personendetektion erfordert jedoch
keine sicherheitsrelevanten Eigenschaften des Netzes, sodass geringe Abstriche bei der
Genauigkeit in Kauf genommen werden kénnen.

Die MobileNet-Architektur zeigt das gesuchte Zusammenspiel aus geringem Speicherbedarf
und verhaltnismaBig hoher Genauigkeit. Durch den Einsatz von MobileNet wird im Vergleich
zu InceptionV3 eine Einsparung des Speicherplatzes um circa 82 % bei einem Verlust der
Top-1 Genauigkeit um lediglich 10 % erreicht. Fir eine zukinftige Anwendung auf einem
eingebetteten System eignet sich die Umsetzung mithilfe von MobileNet.
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Tabelle 3.2: Darstellung unterschiedlicher Kombinationen von Merkmalsextraktoren und Detek-
toren. Die Werte wurden mithilfe der Pascal VOC2007 test Benchmark in der Arbeit
von Yuxi Li ermittelt [44]. Als Backbone wird in der Fachsprache der vorgeschaltete
Merkmalsextraktor bezeichnet.

Netze (Backbone) mAP | FPS | BildgréBe
Faster R-CNN (VGG-16) | 0,73 | 7 | 600 x 1000
SSD (VGG-16) 0,77 | 46 | 300 x 300
SSD (MobileNet) 0,68 | 59 | 300 x 300

Bereits in Abschnitt 2.3 wurde die Kombination diverser Architekturen zur Merkmalsextraktion
mit entsprechenden Detektoren beschrieben. In Tabelle 3.2 werden derartige Verknipfungen
und ihre Eigenschaften gezeigt. In der Fachsprache wird der Teil der Merkmalsextraktion eines
Netzes haufig auch als Backbone bezeichnet.

Die Tabelle zeigt die Architekturen Faster R-CNN und SSD mit jeweils einem VGG-16 Netz als
Backbone und das MobileNet SSD aus Zhangs Publikation [45]. Wie bereits in Abschnitt 2.3
beschrieben kénnen am ALF maximal bis zu 60 Bilder in der Sekunde eingehen. Mit 7 FPS
und einer geringeren Genauigkeit als der SSD (VGG-16) ist der Einsatz des Faster R-CNN
ausgeschlossen. Die MobileNet SSD Architektur erreicht laut der prasentierten Benchmark
nahezu 60 FPS und nimmt aufgrund des MobileNet Backbones weniger Speicherplatz ein als
das SSD (VGG-16) Netz [44].

Das Kapitel 4 wird sich mit der tatsachlich gemessenen Leistung der behandelten Netze im Feld
beschaftigen. Hierbei wird der Einsatz auf verschiedenen Hardwareplattformen getestet. Die
durch die wissenschaftlichen Beitrédge erlangten Informationen zeigen jedoch, welche Netzarten
und -architekturen hierfiir in Betracht gezogen werden kénnen. Uber die SSDLite-Struktur gibt
es keine aussagekraftigen Benchmarks. Auch diese Methode wird in der Evaluation in Kapitel 4
bericksichtigt.
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3.2.3 Entwicklung eines neuronalen Netzes

Die in Abschnitt 3.2.2 behandelten neuronalen Netze wurden auf ihre Leistungsfahigkeit
passend zum Anwendungsfall am ALF untersucht. Weiterhin kann die Struktur eines gewahlten
KNNSs optimiert werden. Der Vorgang wird in diesem Abschnitt beschrieben.

Mittlerweile gibt es auf Seiten wie zum Beispiel Tensorflow.org oder Keras.io viele Mdglichkeiten
zum Download vortrainierter Netze [46]. Viele der angebotenen KNNs sind je nach Anwen-
dungsfall diversen Kategorien zugeordnet [46]. Unter anderem finden sich dort auch KNNs zur
Objekterkennung [46]. Die meisten sind darauf ausgelegt, multiple Objekte zu erkennen. Somit
lassen sich beispielsweise mit einem Netz nicht nur Personen, sondern auch Flugzeuge, Autos
und viele weitere Gegenstande des Alltags erkennen [46].

Input Hidden Hidden Ouput
Layer Layer Layer Layer

Abbildung 3.4: Darstellung des entwickelten neuronalen Netzes. Neuronen sind hier als Kreise
gekennzeichnet. Fortsetzungen sind hier sinngemaf3 mit drei aufeinander folgen-
den Punkten dargestellt. Die Besonderheit ist die Reduktion der Ausgabeschicht
auf lediglich einen Datenpunkt. Adaptiert aus [11]
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Fir den Einsatz am ALF ist die Erkennung anderer Objekte jedoch unerheblich. Zwei L6-
sungsansatze werden im Rahmen dieser Masterthesis genauer betrachtet. Flr den ersten
Lésungsansatz wird das entsprechende KNN unverandert eingesetzt. Ein Sortieralgorithmus
beschéftigt sich nach der Analyse des Bildes mit dem Ausschluss nicht relevanter Klassen.

In Abbildung 3.4 ist eine weitere Lésung dargestellt. Die Ausgabeschicht eines Netzes wird so
verandert, dass lediglich ein Ausgangsneuron vorhanden ist. Dieses ist bekanntlich in der Lage,
auf eine Klasse trainiert zu werden. Die restlichen Klassen werden somit verworfen und das
Neuron wird ausschlieB3lich auf die Klasse Person trainiert. Hierbei sei zu beachten, dass diese
Veranderung nicht mit einer Softmax Ausgabeschicht zu realisieren ist, da das Ausgangsneuron
in jedem Fall die Wertigkeit eins haben wirde. Der technische Hintergrund ist in Abschnitt 2.2.2
beschrieben.

Diese Vorgehensweise spart nicht nur die Einbindung eines Sortieralgorithmus, sondern senkt
in geringen Mengen den benétigten Speicherplatz. Durch die Elimination, der nicht benétigten
Neuronen werden folglich auch Parameter geldscht, die gewissen Speicher einnehmen und

Rechenoperationen voraussetzen.

Zur Umsetzung des KNNs wird Tensorflow der Firma Google verwendet. Tensorflow bietet
neben der Mdglichkeit des Trainings vortrainierter Netze, Lésungen zur Implementierung auf
eingebetteten Systemen [47].

Diesbezlglich haben die Entwickler eine Erweiterung namens Tensorflow Lite verdffentlicht.
Dieser Toolkit ist insbesondere fiir die Entwicklung mobiler Applikationen ausgelegt [48].
Aufgrund dessen ermdglicht Tensorflow, Netze einer sogenannten Quantisierung zu unterzie-
hen. Diese bewirkt einen noch gréBeren FPS-Wert bei weiterer Einsparung der Genauigkeit [48].

Xus Publikation zeigt, dass Tensorflow und Tensorflow Lite die meistgenutzten Frameworks
sind, wenn es um mobile Applikationen geht [49]. Weiterhin unterstitzt Tensorflow die NVIDIA
CUDA Deep Neural Network (cuDNN) Bibliothek [47]. NVIDIA cuDNN ist fur Grafikprozessoren
und die Arbeit mit kiinstlichen neuronalen Netzen optimiert [47]. AuBerdem unterstitzt Ten-
sorflow die Betriebssysteme Linux, Mac OS X und Windows [47]. Somit kann der integrierte
Computer des autonomen Logistikfahrzeugs als ausfiihrende Instanz verwendet werden.
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FUr Trainingsprozesse eignet sich in vielen Féllen ein Rechner mit einer leistungsstarken
Grafikeinheit. Die Praxiserfahrung dieser Masterarbeit zeigte, dass eine Grafikkarte im Vergleich
zu einer Recheneinheit den Trainingsprozess der CNNs um den Faktor 12 beschleunigt. Die
Spezifikationen der in diesem Projekt verwendeten Hardware fir den Trainingsprozess sind
in Kapitel A.1 in der Tabelle A.2 aufgelistet. Jedoch gibt es Anwendungsfalle, die durch die
Verwendung der zentralen Recheneinheit des Computers beschleunigt werden [50].

Als Datensatz fur das Training der Netze wird der Common Objects in Context (COCO) Daten-
satz der Firma Microsoft verwendet. Die dem Datensatz beigefligte Application Programming
Interface (APIl) erméglicht es dem Benutzer, Datenmengen anhand der gewiinschten Klassen

zu extrahieren.

Der Datensatz enthalt circa 330000 Bilder mit diversen alltdglichen Objekten [51, 52]. Davon
sind laut eigener Aussagen Uber 200000 Bilder mit sogenannten Annotations oder auch Labels
(deutsch: Anmerkungen/Etiketten) versehen [51]. Die Daten sind in Trainings-, Evaluations- und
Testdaten unterteilt. Letzteres ist jedoch nicht etikettiert und somit fiir diese Masterarbeit nicht

relevant.

Die Trainingsdaten von dem COCO-Datensatz aus dem Jahr 2017 stellt knapp 65000 etiket-
tierte Bilder von Personen bereit. Circa 5000 Bilder sind im Evaluationsdatensatz enthalten.
Aufgrund des Umfangs und der entsprechenden API, die eine vereinfachte Extraktion der Daten
ermoglicht, wird der COCO-Datensatz verwendet.

Fir den Lernprozess wird der Trainingsdatensatz in Trainings- und Testdaten unterteilt. So kann
ein Teil der eigentlichen Trainingsdaten durch die vorhandenen Labels als Testdatensatz ver-
wendet werden. In Kapitel 4 werden die bereits besprochenen Netze mit dem eigenen und dem
COCO-Datensatz evaluiert.
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Abbildung 3.5: Beispiel eines Bildes aus dem erstellten COCO-Testdatensatz. Dargestellt ist ei-
ne Menschenmenge auf einer Griinflache. Personen sind teilweise verdeckt.

In Abbildung 3.5 ist ein Bild des erstellten COCO-Testdatensatzes gezeigt. Personen sind im
Hintergrund teilweise verdeckt oder nicht eindeutig dargestellt. Dies erschwert die Erkennung
der beschriebenen Personen und kénnte somit das Ergebnis einer Evaluation negativ beeinflus-
sen.

Far einen zweiten Test wird ein eigener Datensatz erstellt. Hierbei werden 160 Bilder aus dem
Einsatzumfeld des ALFs aufgenommen und etikettiert. Die Abbildungen 3.6a und b zeigen zwei
Beispiele des Datensatzes.

Im Rahmen dieser Masterarbeit wird aufgrund der in Kapitel 1 beschriebenen Anwendungen die
Erkennung von Personen insbesondere auf den Nahbereich des Fahrzeugs ausgelegt. Aufgrund
dessen sind Personen auf den Bildern des eigenen Datensatzes haufig gro3 dargestellt.
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(a) ' (b)

Abbildung 3.6: (a) Foto von zwei Personen im Labor flir Antriebstechnik der Hochschule Bo-
chum. (b) Darstellung von zwei Menschen. Eine Person ist teilweise verdeckt.

Trotzdem kénnen Menschen auch am Einsatzort des ALFs durch verschiedene Objekte verdeckt
werden. Abbildung 3.6b zeigt den entsprechenden Anwendungsfall. Daher wurden derartige Si-
tuationen bei der Aufnahme des Datensatzes berlcksichtigt und simuliert.

3.2.4 Funktionsweise der Personenerkennung

Der Kern dieser Arbeit ist die Personenerkennung im praktischen Kontext des in Kapitel 1
beschriebenen autonomen Logistikfahrzeugs. In Abschnitt 3.1 wurden bereits alle Schnittstellen
zu verbauten Hardware- und Softwarekomponenten prasentiert. Das vollstdndige System der
Personenerkennung ist im Folgenden erklart.

Als Programmiersprache wird im Zuge dieser Masterarbeit Python verwendet. Mit Softwa-
repaketen wie beispielsweise OpenCV oder Pillow bietet Python ein groBBes Spektrum an
Softwarelésungen fiir die Bildverarbeitung. Bekannte Frameworks wie Tensorflow oder Keras
unterstitzen Python [46, 53].

Wie bereits in Kapitel 2 dieser Masterarbeit beschrieben, wird die Personenerkennung am
ALF mithilfe der Bildinformationen von zwei Kinect-Kameras betrieben. Das integrierte ROS-
Netzwerk sendet die Bildinformation der Kameras an den integrierten Computer [3].

Die Schnittstelle zwischen ROS und Python bietet die Méglichkeit, eingehende Bilder sowohl
parallel als auch seriell zu bearbeiten. Jedoch ist zu beachten, dass die Recheneinheit eines
Computers mit der Bildverarbeitung eines Bildes stark belastet sein kann. Der beschriebene
Effekt variiert je nach verwendeter Hardwareplattform. Demzufolge ist auf einem eingebetteten
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System eine deutlich héhere Belastung zu erwarten als auf dem Computer des ALFs. Aufgrund
dessen wird bei der Bildverarbeitung der Personenerkennung auf eine serielle Bearbeitung
gesetzt. So wird ausgeschlossen, dass zwei eingehende Bilder gleichzeitig analysiert werden.

Zu Beginn arbeitet das entwickelte System in einem reduzierten Modus. Hierbei werden
Pausen mit einer gewlinschten Dauer zwischen Bildverarbeitungsprozessen eingelegt, bis ein
relevantes Bild erkannt wird. Als relevant werden Bilder eingestuft, die eine Person enthalten.
Erst dann arbeitet die Personenerkennung mit der maximalen Geschwindigkeit. Der reduzierte
Modus erspart weitere Rechenkapazitéat des Computers fir parallellaufende Prozesse.

Abbildung 3.7: Konzept eines Fallbeispiels der Personenerkennung. Zu sehen sind zwei Perso-
nen im Labor fur Antriebstechnik der Hochschule Bochum. Rote Rechtecke zei-
gen den Interessensbereich der Personendetektion. Die Bounding Box der Ge-
sichtsdetektion ist gestrichelt dargestellt. Das als Strichpunkt préasentierte Recht-
eck deutet den Bereich der Distanzmessung an.
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Abbildung 3.8: Prozessablaufplan der Personenerkennung. Der Start sowie das Ende des Pro-
gramms sind als Boxen mit Abrundungen dargestellt. Rechtecke zeigen Prozes-
se und Parallelogramme deuten eine Entscheidung im Programmablauf an. Die
Flussrichtung der entsprechenden Informationen wird durch Pfeile prasentiert.
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In Abbildung 3.8 wird der Ablauf der Personenerkennung in Form eines Programmablaufplans
dargestellt. Zu Beginn der Analyse gelangt jedes Bild in das verwendete kinstliche neuronale
Netz. Je nach Anzahl der erkannten Person werden korrespondierende Bounding Boxes
ausgegeben, die die Position des Interessensbereichs im Bild beschreiben. Dieser Vorgang ist
beispielhaft in Darstellung 3.7 prasentiert.

Die dort abgebildeten Personen werden in diesem Fall von roten Bounding Boxes umrandet.
Wird keine Person erkannt, verféllt das Programm wieder in den bereits beschriebenen,
reduzierten Modus. Die extrahierten Bounding Boxes gelten im Falle einer Personendetektion
als Interessensbereich fir die Gesichtserkennung.

Das Pythonpaket face-recognition wird in diesem Projekt fur die Gesichtserkennung verwendet.
Prinzipiell arbeitet das Paket in drei Schritten. Die in Abschnitt 2.2.1 erklarte HOG-Methode wird
zur Extraktion der Bounding Box, des jeweiligen Gesichts angewendet [54].

Damit eine Person nicht unbedingt gerade in das entsprechende Aufnahmegerat schauen
muss, werden durch die Software sogenannte Landmarken auf dem Gesicht verteilt [54]. Diese
werden zur Rotation des Gesichts im Bild verwendet [54].

Das bearbeitete Bild des Gesichts wird mit einem neuronalen Netz analysiert, das von den
Entwicklern von OpenFace bereitgestellt wird [54]. Entwickler Adam Geitgey gibt fiir das im
Paket verwendete Netz eine Genauigkeit von 99,38 % an [55]. Hinsichtlich der in Kapitel 2 be-
sprochenen, méglichen Nutzungsszenarien der Personenerkennung ist eine hohe Genauigkeit
notwendig.

Nach eigener Recherche besitzen die von OpenFace bereitgestellten, neuronalen Netze
zwischen 3,7 - 7,4 Millionen Parameter [56]. Die GréfBenordnung &hnelt folglich der einer
herkémmlichen MobileNet Architektur.

AuBerdem bietet das face-recognition Paket eine Funktion zum Vergleichen und Unterscheiden
von Gesichtsmerkmalen [54]. Aufgrund der Genauigkeit und der verwendeten Netze wird das
face-recognition Paket in dieser Masterarbeit fir die Gesichtserkennung eingesetzt.
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Es kann davon ausgegangen werden, dass sich das Gesicht einer Person im oberen Teil eines
extrahierten Begrenzungsrahmens befindet. Aufgrund dessen wird der Interessensbereich
entsprechend verkleinert. Somit muss die Gesichtserkennung nicht den vollstdndigen Bereich
durchsuchen und es werden weitere Rechenoperationen eingespart. Sollte sich kein Gesicht im
relevanten Bereich befinden, wird davon ausgegangen, dass die Person stark von der Kamera
abgewandt ist. Somit ist keine eindeutige Identifikation mdglich und es erfolgt ein Neustart des
Programms.

Detektiert das Netz jedoch ein Gesicht, wird eine Merkmalsextraktion durchgefiihrt. Im An-
schluss werden die extrahierten Merkmale mit denen der bereits abgespeicherten Gesichter
verglichen. Wird kein Ubereinstimmendes Gesicht gefunden, leitet das System einen Regis-
trierungsprozess ein. Je nach Einstellung der Haufigkeit wird ein Gesicht registriert, wenn es
entsprechend oft hintereinander erkannt worden ist. Im Falle der Erkennung eines bekannten
Gesichts werden Eigenschaften der erkannten Person, wie zum Beispiel die Gesichtsmerkmale
oder die Position in der aktuellen Karte aktualisiert.

3.3 Konzept und Aufbau des Zustandsautomaten

Bisher wurden fiir den Aufruf der Fahrfunktionen in ROS ausflihrbare Dateien aufgerufen [3].
Hierbei musste der Benutzer darauf achten, diese Dateien nicht im geringen Zeitabstand
und vor allem in der richtigen Reihenfolge aufzurufen [3]. Zu jedem Anwendungsfall gehéren
entsprechende Dateien.

Ein hierarchischer Zustandsautomat nach Mealy unterbindet die Probleme, indem sich der
Endzustand durch zuvor aufgerufene Zustadnde zusammensetzt. Die Wahl der Mealy-Methode
beruht auf dessen Ausgangsfunktion, die von dem aktuellen Zustand abhé&ngig ist. Die Abhan-
gigkeit der Zustande voneinander ist im Folgenden beschrieben.

Der Aufruf verschiedener ROS-Knoten in der korrekten Reihenfolge wird somit autark geregelt.
Fir die Steuerung des EAs wird die Spracherkennung aus der parallellaufenden Masterarbeit
verwendet. Die Auswahl des Zustandsautomaten wird im folgenden Abschnitt ndher ausgefihrt.
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Die Problematik der Steuerung Uber Sprache ist die Extraktion der eigentlichen Aussage eines
Satzes [5]. In der Masterarbeit von Hannes Dittmann werden Sprachbefehle kategorisiert [5]. Die
Kl ist in der Lage verschiedene Satze einer fir den Roboter relevanten Kategorie zuzuordnen.
Diese werden als Transitionsbedingung flir den EA genutzt.

Weiterhin wird zwischen einer manuellen und einer autonomen Fahraufgabe unterschieden. Die
Information wird dann als zweite Bedingung fir den Zustandsautomaten verwendet. Anhand
der technischen Fahigkeiten des Roboters wurden die Kategorienamen so gewahlt, dass alle
mdglichen Handlungen abgedeckt sind.

Der Zustandsautomat wurde so entworfen, dass er trotz der umfangreichen Fahrfunktionen des
Roboters mit méglichst wenig Zustanden arbeitet. AuBerdem deckt der Automat die Richtlinien
nach Level 5 der in Kapitel 1 gezeigten Tabelle ab. Fir die groBtmdgliche Effizienz hinsichtlich
der Dimension und Funktionsweise des EAs wurde ein mathematisches Modell entworfen.

1
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Anhand der Gleichungen 3.1 und 3.2 wird der mathematische Hintergrund des EAs erlautert.
Der hierarchische Zustandsautomat ermdglicht einen finalen, sich aufbauenden Zustand €.
Dieser wird anhand der in Gleichung 3.1 dargestellten Summe berechnet.
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Beginnend von dem Anfangszustand ¢, wird jeder mdgliche € bis zum finalen Zustand ¢y
addiert. Bei der Addition geht es hauptsachlich darum, dem Anwendungsfall entsprechen-
de ROS-Knoten aufzurufen. Zu einem Zustand fest zugehdérige Knotengruppen werden in
Gleichung 3.1 mit k& bezeichnet. Dessen Index deutet auf die Zugehorigkeit des Knotens
zum jeweiligen Zustand an. Hierbei werden die méglichen Endzustédnde wie in Abbildung 3.9
nummeriert.

Die Knotengruppe ky gehdért zu dem Zustand Stop und leitet den risikominimalen Zustand ein.
Dieser wird erreicht, indem alle ROS-Knoten inklusive des ROS-Netzwerks heruntergefahren
werden. So kann sichergestellt werden, dass keine Nachrichten an die Motorsteuergerate der
vier verbauten Motoren gesendet werden.

Der Zustand Stop kann nur verlassen werden, indem ein sicherer Wechsel in den Folgezustand
durch den Benutzer zugesichert wird. Die Abfrage erfolgt sowohl Uber die Tastatur als auch
Uber Sprache. Alle folgenden Zustédnde enthalten der jeweiligen Anwendung entsprechende
Knotengruppen. Eine Auflistung aller Zustande inklusive der Knotengruppen ist im Anhang A.1
in der Abbildung A.1 aufgefuhrt.

1fire=n
g(e) = (3.2)
Ofire#n

Gleichung 3.2 zeigt die verwendete Binarfunktion g(¢). Je nach lterationsschritt de- und aktiviert
die Funktion g(e) rein binar die entsprechende Zeile in Gleichung 3.1. Nicht aktive Zusténde
werden mit 0 multipliziert. Aktive Zustande werden mit einer einfachen Verstarkung beaufschlagt.

Die binaren Vektorelemente m,,(¢;) sind mathematisch von der Zusammensetzung des End-
zustands abhangig. Dieser Sachverhalt wird beispielsweise mithilfe der manuellen Fahrfunktion
erklart. Diese wird automatisiert mit einer statischen Karte gestartet, in der sich der Roboter
selbst findet. Hat der Benutzer jedoch zuvor eine Lokalisierung mithilfe der SLAM-Methode
gefordert, kann dieselbe Fahraufgabe mit einer sich aufbauenden Karte vollzogen werden.
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Wiederum schlieBBen sich diverse Zustande gegenseitig aus. Eine bestimmte Zielpose ist von
dem Ursprung einer statischen Karte abhéngig. Diese ist beim SLAM-Algorithmus jedoch nicht
vorhanden. So kann folglich kein Ziel angefahren werden, wenn zuvor die Lokalisierung mithilfe
von SLAM abgeschlossen wurde.

1fire, =2,7 Lfures # 2,7 Amay(ef) =0
mo(ef) = / (3.3) mg(ef) = ) / 2 (3.4)
0fires #2,7 0fire; = 2,7

Nur eines der Vektorelemente my(es) und ms(ef) kann aktiv sein. Der Modus entspricht auch
hier dem Index und sagt aus, ob die Fahraufgabe mit einer statischen oder einer sich auf-
bauenden Karte bearbeitet werden soll. Hierflr gelten die bereits angesprochenen Restriktionen.

Die drei fahrfahigen Endzustande Manuell, Erkunden und Ziel werden durch ms, m7; und msg
aktiviert. Der Zustandsautomat besitzt die Fahigkeit, diverse Zwischenzustande, als temporére
Endzustande €; auszufiinren. Somit kann sich das ALF beispielsweise im Modus Statische
Karte ¢; = 3 ohne eine bestimmte Fahraufgabe selbst lokalisieren. In einem weiteren Schritt
ist es dem Benutzer erlaubt, vollstandige und fahrfahige Endzustande auszuwahlen, wie zum
Beispiel den Modus Ziel ¢; = 8.

1fire, =5
m5(ef) = (35)
0fire; #5

Auch bei den genannten, fahrfahigen Endzustanden gibt es verschiedene Einschrankungen.
So kann der manuelle Fahrmodus nur ausgewahlt werden, wenn er als Endzustand ¢ definiert
wurde. Die entsprechende Logik ist in Gleichung 3.5 gezeigt.
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Lfirep =7 Ama(ef) =1 Ams(ef) =0
mq(ef) = (3.6)

Ofﬂrefyé?

Gleichung 3.6 stellt die Restriktionen des Zustands Erkunden dar. Wenn der Modus als
Endzustand gewéhlt wurde, die Lokalisierung ausschlieBlich durch die SLAM-Methode realisiert
wird und zuvor kein fahrféahiger Endzustand aktiviert wurde, darf der Zustand Erkunden in
Kraft treten. Fir den Zustand Ziel gilt grundlegend dieselbe Logik fir die Aktivierung. Jedoch
verlangt der Fahrmodus eine statische Karte. In Gleichung 3.7 sind die Abhangigkeiten genauer

verdeutlicht.

1fure, =8 Ams(er) =1 Ams(er) =0Amy(zp) =0
mg(Ef): f 3( f) 5( f) 7(f (3.7)

OfUFEf%S

FUr eine Ubersichtliche Darstellung eines Zustandsautomaten wird Unified Modeling Language
(UML) verwendet. Das dem entworfenen Zustandsautomaten entsprechende UML-Diagramm
ist in Abbildung 3.9 gezeigt. Zustande sind als Boxen mit Abrundungen dargestellt und durch
den Namen sowie den dazugehdrigen Index gekennzeichnet. Pfeile stehen fiir Transitionen zwi-
schen den Zusténden. Je nach Hierarchieebene legen schwarze Punkte den Startpunkt fest, der

durchlaufen werden muss.
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Abbildung 3.9: Konzept eines hierarchischen Zustandsautomaten in Form eines UML-
Diagramms. Zustande sind als Boxen mit Abrundungen dargestellt. Ineinander
verschachtelte Zustédnde erben Funktionen von dem jeweils gré3eren Zustand.
Pfeile deuten mégliche Transitionen an. Startzustdnde werden durch schwarze
Punkte gezeigt.

Darlber hinaus gilt es, den Zustandsautomaten und das ALF nach gegebenen Standards aus-
zulegen. Die Society of Automotive Engineers (SAE) ist eine Organisation, die aus Ingenieuren
und technischen Experten besteht [57]. Ziel dieser ist im Allgemeinen die Weiterentwicklung
im Thema Mobilitat [57]. Unter anderem veréffentlicht SAE International Normen wie die
SAE J3016 [58]. Diese beschéftigt sich mit verschiedenen Stufen der Automatisierung von
Fahrzeugen [58]. In Abbildung 3.3 sind die Stufen dargestellt.
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Das ALF wird zum Zeitpunkt des Entwicklungsbeginns dieser Masterarbeit auf dem SAE-Level

3 eingeschatzt. Hierbei werden lediglich die autonomen Fahrmodi des Fahrzeugs bertcksichtigt.

Die Fahrbefehle konnten selbststandig durch das System ausgefihrt und die Umgebung Uber

die bereits genannten Sensoren erfasst werden.

Die Fallback Performance beschreibt den Ubergang des automatisierten oder autonomen in

einen risikominimalen Zustand. Bisher musste die laufende Software des ALFs auch im Fehlerfall

manuell am Fahrzeug beendet werden. Dies bestarkte die Einschatzung, dass das Fahrzeug

bedingt automatisiert sei.

Tabelle 3.3: Ubersicht der sechs Automatisierungsstufen nach SAE Standard J3016. Die Anga-
ben wurde von der Quelle Gbernommen und sind sinngeman Ubersetzt. [58]

SAE Ausfuhrung | Erfassung | Fallback System-
Level Name von Fahr- der Perfor- auswirkun
befehlen Umgebung mance g
Benutzer tberwacht die Fahrumgebung
0 Keine Automatisierung Benutzer Benutzer Benutzer k.A.
1 Assistiert Benutzer & Benutzer Benutzer Einige .
System Fahrmodi
Eini
2 Teilautomatisiert System Benutzer Benutzer nige .
Fahrmodi
Automatisiertes System - System Uberwacht Fahrumgebung
3 Bedingte Automatisierun System System Benutzer Einige
g g y y Fahrmodi
. Einige
4 Hochautomatisiert System System System Fahrmodi
5 Vollautomatisiert (autonom) System System System Alle
y y y Fahrmodi

Das ALF wird im Rahmen der technischen und sicherheitsrelevanten Mdéglichkeiten auf das

SAE-Level 5 angehoben. Dies betrifft insbesondere den zu entwickelnden Zustandsautomat, da

dieser den Aufruf der Fahraufgaben realisiert.

53




4 Evaluation

Zur Evaluation der kinstlichen neuronalen Netze wird eine Benchmark durchgefihrt. Hierbei
wird anhand der in Abschnitt 3.2.3 beschriebenen Datenséatze die Precision-Recall Methode aus
Abschnitt 2.1.3 angewendet. Diese ist berlcksichtigt Detektionen ab einem loU-Wert von 0,5.

Weiterhin werden die Benchmarks auf dem integrierten Computer des ALFs und einem
eingebetteten System ausgefiihrt. Als eingebettetes System wird ein Raspberry Pi 3 Model B
verwendet. Die Eckdaten des integrierten Computers sind in der entsprechenden Masterthesis
dargestellt [4].

Es ist keine geratetbergreifende Veranderung der Genauigkeit je Netz zu erwarten, da die
Eingangsdaten und die Rechenoperationen identisch sind. Jedoch kénnen so die Bearbei-
tungszeiten pro Bild fir unterschiedliche Hardwareplattformen verglichen werden. Eine prazise
Auflistung aller gemessenen Analysezeiten ist in Tabelle 4.1 prasentiert.

Insgesamt werden fur die Benchmark 12755 Bilder von Personen aus dem Trainingsdatensatz
entnommen, da der eigentliche Testdatensatz des COCO-Datensatzes keine grundwahren
Labels enthélt. Die Unterteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten geschah vor
dem Training. Andernfalls wirde ein Netz wahrend der Benchmark mit bereits bekannten
Trainingsdaten rechnen. Dies wiirde das Testergebnis verfalschen.

Der im Grundlagenabschnitt 2.1.3 beschriebene mAP-Wert wird haufig auf Objekterkennungs-
systemen mit multiplen Klassen angewendet. Die hier entwickelte Personenerkennung soll je-
doch lediglich die Klasse Person erkennen. Somit ist der mAP-Wert in diesem Fall der Mittelwert
eines Messwerts und kann als Integral der Precision-Recall-Kurve angesehen werden. Im Ver-
lauf der Evaluation der angewendeten Systeme wird mithilfe einer Berechnungssoftware jeweils
der mAP-Wert berechnet.
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4.1 Prasentation der Messergebnisse

Als Vergleich analysiert jedes Netz auch den eigenen Datensatz. So kann die Performance am
Einsatzort des ALFs an der Hochschule Bochum evaluiert werden. Jedes Bild wird fir die ver-
wendeten, neuronalen Netze auf eine PixelgréBe von 300 x 300 skaliert. Fir die Evaluation
des HOG-SVM Systems wird eine hdéhere Auflésung gewahlt. Hierbei wird eine Seite des Bildes
softwareseitig auf 400 Pixel begrenzt.

4.1.1 Test der einzelnen Architekturen

Die Kombination aus HOG und SVM erreicht in der Benchmark die in Abbildung 4.1 pra-
sentierten Ergebnisse. Der mAP-Wert liegt fir den eigenen Datensatz bei 0,16 und fir den
COCO-Datensatz bei 0,07.
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Abbildung 4.1: Precision-Recall Kurven der HOG-SVM Kombination. [59]

Die eingetragenen Bounding Boxes fallen bei der Durchsicht der Ergebnisse durch ihre grof3e
Flache im Hinblick auf die zu erkennenden Personen auf. Dies lasst sich auf die GréBe der
Zellen zuriickfihren, da die Ausbreitung der Bounding Box davon abhangig ist.
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Derartige Erkennungen fihren zu einem kleinen loU-Wert und gehen somit negativ in der
Bewertung ein. Der Versuch die Zellgr6Be zu reduzieren, wirkte sich jedoch ebenfalls negativ auf
die Ergebnisse der Personenerkennung aus. Mit den entsprechenden Optimierungen wurden
die Precision-Recall Werte fir dieses System maximiert. Diese sind in Abbildung 4.1 dargestellt.
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Abbildung 4.2: Personenerkennung durch die HOG-SVM Methode. Die grundwahren Bounding
Boxes sind in roter Farbe dargestellt. Durch das Netz extrahierte Begrenzungs-
rahmen werden durch pinke Rechtecke verdeutlicht.

In Abbildung 4.2 sind sowohl die grundwahren Bounding Boxes in roter, sowie die durch
die HOG-SVM Methode ausgegebenen Begrenzungsrahmen in pinker Farbe gezeigt. Es ist
zu erkennen, dass sich die extrahierten Bounding Boxes im Vergleich zu den grundwahren
unterscheiden.

Vermutlich markiert das System bei der linken Person den vollstandigen Kérper aufgrund der

Schranktlren, die unter der Person zu sehen sind. Diese erzeugen vertikal verlaufende Gradi-
enten, wie auch die Beine einer Person.
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Abbildung 4.3: Gegenliberstellung der Precision-Recall Kurven eines quantisierten SSD Mobi-
leNet V1 Netzes [60].

Eine deutliche Steigerung hinsichtlich der Genauigkeit im Vergleich zur HOG-SVM Methode
wird durch das quantisierte MobileNet V1 SSD Netz erreicht. Die Berechnung des Integrals
der Precision-Recall Kurve ergab fir den eigenen Datensatz einen Wert von 0,68 und fur den
COCO-Datensatz 0,46. Dieses Netz ist in der Lage 90 verschiedene Klassen zu erkennen.
Hierbei nimmt das Netz jedoch lediglich 4 MB Speicherplatz ein.
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Abbildung 4.4: Precision-Recall Kurven des entwickelten MobileNet V1 SSD Netzes.
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Das in Abbildung 4.4 gezeigte MobileNet V1 SSD Netz ist darauf trainiert, lediglich Personen
zu erkennen. Die dargestellte Architektur weist einen mAP-Wert von 0,79 flr den eigenen
Datensatz und 0,56 fiir den COCO-Datensatz auf.

Bereits jetzt lasst sich eine Tendenz bezlglich der Messergebnisse je Datensatz erkennen. Die
Objekterkennungssysteme erreichen bei dem Test auf den COCO-Datensatz niedrige Mess-
werte im Vergleich zu dem Test auf den eigenen Datensatz. Hiermit bestétigt sich die These
aus Abschnitt 3.2.3, in der die Schwierigkeit der Personenerkennung auf den COCO-Datensatz
beschrieben wird.
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Abbildung 4.5: Precision-Recall Kurven des entwickelten SSD MobileNet V2 Netz.

In Darstellung 4.5 werden die Precision-Recall Kurven eines MobileNet V2 SSD gezeigt. Das
Verhaltensmuster dieses Netzes ist ebenfalls auf eine Personenerkennung beschrankt, um
enthaltene Parameter und den damit verbundenen Speicherplatz zu reduzieren.

Die mAP-Werte liegen bei 0,78 fur den eigenen Datensatz und 0,54 fir den COCO-Datensatz.
Insgesamt weist das dargestellte, modifizierte MobileNet V2 SSD Netz leichte, negative Abwei-
chungen der Recall-Werte im Vergleich zur zuvor prasentierten MobileNet V1 SSD Architektur
auf. Dies entspricht jedoch den Erwartungen aus dem Abschnitt 3.2.2.
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Abbildung 4.6: Precision-Recall Kurven eines MobileNet V2 SSDLite Netzes [61].

Abbildung 4.6 zeigt die Precision und Recall Kurve einer MobileNet V2 SSDLite Architektur.
Auffallig hierbei ist die hohe Genauigkeit p(t) bei dem Test auf den COCO-Datensatz. Im
Vergleich zu den anderen untersuchten Architekturen liegt diese fir niedrige Recall-Werte nahe
eins.

Fir die Anwendung auf den eigenen Datensatz erreicht die MobileNet V2 SSDLite Architektur
eine mittlere Durchschnittsgenauigkeit von 0,77. Angewendet auf den COCO-Datensatz
liegt der Wert bei 0,54. Somit konnten keine nennenswerten Unterschiede im Bezug auf die
Genauigkeit der beiden Detektoren SSD und SSDLite festgestellt werden.

Die Precision-Recall-Kurven der modifizierten MobileNet V2 SSDLite Architektur sind in der
Grafik 4.7 abgebildet. Dieses Netz wurde lediglich auf die Erkennung von Personen trainiert.
Das Resultat fir die Anwendung auf den eigenen Datensatz zeigt einen mAP-Wert von 0,74.
Einen mAP-Wert von 0,47 ergab der Test auf den COCO-Datensatz.
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Abbildung 4.7: Darstellung der Precision-Recall Verlaufe des entwickelten MobileNet V2 SSDLi-
te Netz.

Ein Beispiel der Personenerkennung durch das modifizierte MobileNet V2 SSDLite Netz ist in
Abbildung 4.8 dargestellt. Das Bild stammt aus dem eigenen Datensatz und zeigt eine kniende
Person im Labor fur Antriebstechnik der Hochschule Bochum. Die Person wird durch das Netz
mithilfe einer pinken Bounding Box eingerahmt.

A\
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Abbildung 4.8: Darstellung einer Person mit kniender Kérperhaltung. Die Bounding Box des mo-
difizierten MobileNet V2 SSDLite ist in pinker Farbe dargestellt.
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Personen sind auf den Bildern im Trainingsdatensatz haufig sitzend oder stehend abgebildet
Das Netz ist somit nicht darauf trainiert, Personen in anderen Kérperhaltungen zu erkennen.
Folglich ist eine extrahierte Konfidenz von 77 % fir eine Erkennung einer knienden Person als
positiv zu werten. Weiterhin ist die Gr63e der ausgegebenen Bounding Box nahezu gleich ge-

geniber des grundwahren Begrenzungsrahmens. Der loU-Wert fallt somit deutlich héher aus
als der der HOG-SVM Kombination.

4.1.2 Gegeniiberstellung der Objekterkennungssysteme

Nachfolgend werden die Benchmarkergebnisse der untersuchten Objekterkennungssysteme

gegenlbergestellt. Der Vergleich dient zur Veranschaulichung der gemessenen Precision-Recall
Werte je Datensatz.

In Abbildung 4.9 werden die untersuchten MobileNet Architekturen anhand des eigenen
Datensatzes verglichen. So kann eine Aussage darlber getroffen werden, ob die Systeme
ortsabhéngig ein anderes Verhaltensmuster aufzeigen. Es kann beispielsweise vorkommen,

dass die Netze aufgrund pragnanter Eigenschaften der Umgebung am Standort der Hochschule
Bochum verschieden reagieren.
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Abbildung 4.9: Precision-Recall Kurven aller MobileNet Architekturen in Anwendung auf den ei-

genen Datensatz. Die Abklrzungen mod. und quant. stehen fur modifiziert und
quantisiert.
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Eine allgemeine Aussage Uber die Genauigkeiten kann anhand der Darstellung 4.10 getroffen

werden. Fir die Verallgemeinerung sorgt hierbei der COCO-Datensatz. Dieser enthalt anders
als der eigene Datensatz Bilder von verschiedenen Orten.
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Abbildung 4.10: Precision-Recall Kurven aller MobileNet Netze in Anwendung auf den COCO-

Datensatz. Die Abklirzungen mod. und quant. stehen fir modifiziert und quan-
tisiert.

Bei den Auswertungen der Precision-Recall Werte erreichte die Kombination aus HOG und

SVM im Vergleich zu den MobileNet Netzen niedrige Ergebnisse. In den Vergleichsgrafiken 4.9
und 4.10 wird das System aufgrund dessen nicht weiter betrachtet.

Uberwiegend fallt das quantisierte MobileNet V1 SSD Netz in Abbildung 4.9 auf. Die Kurve des
Netzes verlauft tiefer als die der anderen Architekturen. Das Verhaltnis aus Precision und Recall
reduziert sich bei derartigen Strukturen vermutlich durch eine Quantisierung. Netzoptimierungen
wie die zweite Version des MobileNets oder die Weiterentwicklung des SSDs zeigen vorwiegend

geringere Recall-Werte. Jedoch gibt es im Verlauf der Precision-Werte keine nennenswerte
Unterschiede.

Die Berechnungszeit pro Bild des eigenen Datensatzes aller untersuchten Objekterkennungs-
systeme ist in Tabelle 4.1 prasentiert. Die Tabelle basiert auf der Benchmark, die auf dem
Rechner des ALFs in Anwendung auf den eigenen Datensatz durchgefiihrt wurde.
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Tabelle 4.1: Vergleich der Rechenzeiten pro Bild auf verschiedenen Hardwareplattformen ge-
messen an 12755 Bildern des COCO-Datensatzes. Die prasentierten Zeiten wur-
den fir alle Analyseschritte addiert und durch die Anzahl aller Bilder geteilt. Ein
Analyseschritt bedeutet in diesem Fall die reine Berechnung der Klassifikation und
exkludiert beispielsweise die Zeit fir eine Anpassung des Bildes flr das entspre-
chende Netz. Die Abklrzung mod. steht fir ein modifiziertes Netz. Eine quantisierte
Architektur wird mit quant. gekennzeichnet. In runden Klammern wird die Anzahl der
verschiedenen Klassen beziffert, die das jeweilige Netz erkennen kann.

Architekturen Computer ALF | Raspberry Pi 3 Model B
HOG & SVM (1) 37 ms 37 ms
MobileNet V1 SSD quant. (90) 39 ms 47 ms
MobileNet V1 SSD mod. (1) 25 ms 54 ms
MobileNet V2 SSD mod. (1) 24 ms 47 ms
MobileNet V2 SSDLite (90) 20 ms 42 ms
MobileNet V2 SSDLite mod. (1) 18 ms 39 ms

Bereits aus den beschriebenen Grundlagen aus Abschnitt 2.2.2 geht eine grobe Schatzung der
Rechengeschwindigkeiten hervor. Die gezeigten Messergebnisse spiegeln die Erwartungen aus
den Grundlagen wider.

Tabelle 4.2: Gegenuberstellung der errechneten mean Average Precision Werte. Die Hardware-
plattformen sind fir die Genauigkeit eines Netzes nicht relevant, da diese auf jeder
Plattform denselben Wert hat.

Objekterkennungssystem Eigener Datensatz | COCO-Datensatz
HOG & SVM (1) 0,16 0,07
MobileNet V1 SSD quant. (90) 0,68 0,46
MobileNet V1 SSD mod. (1) 0,79 0,56
MobileNet V2 SSD mod. (1) 0,78 0,54
MobileNet V2 SSDLite (90) 0,77 0,54
MobileNet V2 SSDLite mod. (1) 0,74 0,47
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Mit 18 ms Rechenzeit und einer mittleren Durchschnittsgenauigkeit am eigenen Datensatz von
0,74 ist das modifizierte MobileNet V2 SSDLite Netz das schnellste in der Benchmark. Jedoch ist
eine leichte Regression hinsichtlich der Genauigkeit im Vergleich zu den anderen Architekturen
in Tabelle 4.2 zu erkennen.

4.2 Bewertung der Netzarchitekturen

Fir eine vollstandige Ubersicht der Evaluationsergebnisse aller MobileNet Netze ist der
Graph in Abbildung 4.11 gezeigt. Der belegte Speicherplatz durch die Netze wird durch den
Durchmesser der grauen Kreise angedeutet. Auf den Achsen des Diagramms ist sowohl die
mittlere Durchschnittsgenauigkeit als auch die Rechenzeit angegeben.

Im Beispiel der SSDLite Modifikation ist zu erkennen, dass die Anderung der Ausgabeschicht
den Speicherplatz minimiert. Dies bestatigt die These aus Abschnitt 3.2.3.

Das quantisierte MobileNet V1 SSD Netz weist im Verhaltnis zu den anderen Netzen eine
langsame Rechenzeit und eine niedrige Genauigkeit auf. Letzteres wird vermutlich durch die
Quantisierung verursacht. Der Grund fir die langsame Rechenzeit ist vermutlich ein Fehler
seitens des Tensorflow Frameworks. Nutzer berichten in diversen Foren von langsamen

Rechenzeiten nach einer Quantisierung [62].

Die Benchmark Ergebnisse zeigen einen starkeren Anstieg der Rechengeschwindigkeit bei der
Verwendung des SSDLite Klassifikators. Fir die modifizierten MobileNet V2 Netze verkiirzt der
Wechsel des Klassifikators die Analysezeit um 4 ms. Zwischen den Versionen der MobileNet
Architekturen ist keine relevante Leistungsanderung fir diese Benchmark zu erkennen. Die
Reduktion der Parameter zeichnet sich jedoch in der GréBe des bendtigten Speicherplatzes ab.

Die Auswirkung der GroBe eines Netzes und des damit verbundenen Rechenaufwands ist in

Abbildung 4.11 zu beobachten. Durch die in Abschnitt 3.2.3 beschriebene Modifikation der
Netze wurde die jeweilige Architektur auf die Anwendung des ALFs angepasst.
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Abbildung 4.11: Vergleich aller untersuchten MobileNet Architekturen. Das Diagramm stellt die
mean Average Precision aufgetragen Uber die gemessene Rechenzeit dar. Ge-
zeigt ist der Test auf dem integrierten Rechner des ALFs in Anwendung auf den
eigenen Datensatz.

Abweichende Werte hinsichtlich der Genauigkeit fir gleiche Netzarchitekturen kénnen ver-
schiedene Griinde haben. Der Effekt ist in Abbildung 4.11 fir die SSDLite Architekturen zu
erkennen. Unter anderem kénnen unterschiedliche Trainingskonfigurationen dazu fihren, dass

die Genauigkeiten der KNNs abweichen.

In Abschnitt 2.1.1 wurde bereits auf den Einfluss des Trainingsdatensatzes auf das Verhaltens-
muster eines Netzes eingegangen. Das groBe MobileNet V2 SSDLite Netz wurde vermutlich
nicht mit dem in diesem Projekt verwendeten, benutzerdefinierten COCO-Datensatz trainiert.
Dies kdnnte ebenfalls die abweichende Genauigkeit der SSDLite Architekturen erklaren.

Die Abbildungen 4.12a und b zeigen erfolgreiche Analysen des modifizierten MobileNet V2
SSDLite Netzes. In Abbildung 4.12a wurde die linke Person mit einer Konfidenz von 87 % und
die rechte Person mit einer Konfidenz von 67 % erkannt. Die Darstellung 4.12b zeigt, dass die
Person im Vordergrund mit einer Wahrscheinlichkeit von 84 % und die verdeckte Person mit
einer Sicherheit von 72 % erkannt wurde.
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(@)

Abbildung 4.12: (a) Foto von zwei Personen im Labor flr Antriebstechnik der Hochschule Bo-
chum. Analysiert durch das modifizierte MobileNet V2 SSDLite Netz. (b) Dar-
stellung von zwei Menschen. Eine Person ist teilweise verdeckt. Analysiert durch
das modifizierte MobileNet V2 SSDLite Netz.

Eine fehlerhafte Personenerkennung durch die Kombination aus HOG und SVM ist in Abbildung
4.13 dargestellt. Ein Kichentuch wurde falschlicherweise als Person klassifiziert. Der Grund
daflr ist vermutlich die Silhouette des Tuchs.

Abbildung 4.13: Veranschaulichung einer fehlerhaften Personenerkennung. Das dargestellte Ki-
chentuch wurde von der HOG-SVM Kombination als Person klassifiziert.
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Diese ahnelt grob dem Korperbau eines Menschen. Dies kdnnte zu einer &hnlichen Struktur,
der durch den HOG extrahierten Gradienten und somit zu einer fehlerhaften Klassifizierung
gefuhrt haben.

In diesem Kapitel wurden Objekterkennungssysteme nach verschiedenen Eigenschaften
untersucht. Zusammenfassend kénnen zwei der sechs prasentierten Methoden fiir den Einsatz
am ALF sowie auf einem eingebetteten System empfohlen werden. Die Empfehlungen basiert
hierbei auf die Beriicksichtigung aller dargestellten Messergebnisse und dem jeweiligen
Anwendungsfall.

Fir eine reine Personenerkennung im Nahbereich des Fahrzeugs wird der Einsatz des modi-
fizierten MobileNet V2 SSDLite empfohlen. Das Netz erreicht sowohl auf dem Computer des
ALFs als auch auf dem Raspberry Pi die geringsten Analysezeiten. Lasst der Anwendungsfall
eine Genauigkeit von 0,74 zu, ist die genannte Architektur zu wéhlen.

Die Rechenzeit der groBen MobileNet V2 SSDLite Architektur ist lediglich 2 ms langsamer
als das modifizierte Netz. Somit lassen sich mit nahezu gleicher Geschwindigkeit deutlich
mehr Objekte erkennen. Wenn es folglich um die Erkennung mehrerer Klassen geht, wird die
Implementierung des MobileNet V2 SSDLite Netzes mit 90 Klassen empfohlen.
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Im Rahmen dieser Masterarbeit wurde eine Personenerkennung fir die Anwendung am
autonomen Logistikfahrzeug ALF entwickelt und evaluiert. Die entwickelte Software ist darauf
optimiert, eine ausgewogene Balance zwischen einer hohen Genauigkeit bei kurzer Rechenzeit
zu erzielen. Dies wird durch eine Unterteilung des Gesamtsystems in Teilsysteme auf verschie-
denen Ebenen erreicht. Die implementierten Softwarekomponenten eignen sich fir den Einsatz
auf einem eingebetteten System zur Entlastung des ALFS hinsichtlich des Rechenaufwands
und wurden bewusst danach ausgelegt.

Eine dem Erkennungssystem Ubergeordnete Personendetektion erkennt Menschen im unmit-
telbaren Sichtkegel der verbauten Kinect-Kameras. Die Bildverarbeitung nutzt ein kinstliches
neuronales Netzwerk zur Analyse von Bildern. Fir die Auswahl der Netze wurden state-of-the-
art Lésungen verglichen und mégliche Netztypen evaluiert.

Im Hinblick auf die in Kapitel 4 erarbeiteten Genauigkeitswerte eignen sich die HOG-SVM
Kombination und das quantisierte MobileNet V1 SSD Netz fiir beide Hardwareplattformen nicht.
Die MobileNet V1 SSD Architektur zeigte die besten Ergebnisse hinsichtlich der Genauigkeit.
Das MobileNet V2 SSDLite Netz verarbeitet die Bilder der Benchmark am schnellsten. Je nach
Anwendungsfall und Hardwareplattform werden die genannten KNNs angewendet.

Der Personendetektion untergeordnet, wurde eine Gesichtsdetektion und -erkennung imple-
mentiert. Diese sucht bei einer Personendetektion im entsprechenden Interessensbereich
nach vorhandenen Gesichtern. Wird ein Gesicht detektiert, erfolgt eine Merkmalsextraktion.
Gesichter dienen hierbei als langfristig einzigartiges Unterscheidungsmerkmal von Personen.
Nach der Merkmalsextraktion werden im System bekannte Personen wiedererkannt oder durch
ein Registrierungsprozess in eine Datenbank eingepflegt.
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Der entwickelte Zustandsautomat steuert das Fahrzeug mithilfe der Ausgabe einer Sprachver-
arbeitung. Diese klassifiziert vom Benutzer eingesprochene, anwendungsorientierte Sprache.
Die Klassifikation wird als Ubergabewert und somit zur Eingabe des Zustandsautomaten
verwendet. Der EA ist durch seinen hierarchischen Aufbau in der Lage, Fahraufgaben in
Form von Zustdnden nacheinander aufzubauen. Weiterhin kdénnten in Zukunft vollstandige
Logistikanwendungen mithilfe dieses Systems realisiert werden. Eine Weiterentwicklung des
Zustandsautomaten ist méglich, indem ein Gbergeordnetes System implementiert wird. Dieses
kdnnte Fahraufgaben gesondert klassifizieren. So kann zum Beispiel die Fahraufgabe Ziel
durch einen Anwendungsfall Paket abholen oder auch Ware ausliefern in Anspruch genommen

werden.

In Kapitel 1 wurde als Beispiel die Freischaltung des ALFs fur autorisierte Personen oder
eine gesonderte Gefahreneinschatzung genannt. Letzteres kdnnte in Verbindung mit dem
Robot Operating System dazu fihren, dass das Fahrzeug einen besonders groB3en Abstand
zu Personen hélt oder Bereiche mit hohem Personenaufkommen meidet. Als Hilfestellung
und Grundlage fir ein derartiges Projekt kénnen die aus der Personenerkennung extrahierten
Informationen dienen, wie zum Beispiel die Positionsschatzung aus Abschnitt 2.5.

Diesbezlglich ist ebenfalls die Entwicklung einer Personenverfolgung méglich. Hierbei kénnten
Laufwege von Personen sowohl analysiert als auch pradiziert werden. Entsprechende Infor-
mationen kdénnten wiederum auf die Routenplanung der Navigation einwirken, sodass beliebte
Laufwege von dem ALF nicht oder selten befahren werden.

Bezlglich der festgestellten Werte der Bildverarbeitungsalgorithmen in Kapitel 4 sind weitere
Optimierungen moglich. Der in dieser Masterarbeit erstellte Datensatz kann mit Bildern passend
zum Einsatzort des ALFs erweitert werden. Eine Steigerung der Genauigkeit ist hierbei zu
erwarten.

Weiterhin sollte insbesondere der Einsatz der Bildverarbeitungssysteme auf verschiedenen ein-
gebetteten Systemen untersucht werden. Hierbei kdnnten unterschiedliche Hardwareplattformen
in derselben Preiskategorie einer Benchmark unterzogen werden. Fir ein derartiges Projekt wiir-
den zum Beispiel ein System des Typs BeagleBone der Firma BeagleBoard.org oder ein Jetson
Nano von NVIDIA in Frage kommen [63, 64]. Das Ziel der Untersuchung sollte die Steigerung
der Rechengeschwindigkeit sein.
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A Anhang

A.1 Abbildungen

Tabelle A.1: Auflistung der Zustdnde und der dazugehdrigen Knotenmengen. Die Funktion der
aufgerufenen Knoten wird in deskriptiver Form wiedergegeben.

Zustand und
Knotengruppe

Deskriptive Funktion

Stop (ko)

Risikominimaler Zustand. Ausschalten des ROS-Netzwerks. Wechsel in den
Zustand Warten erfolgt nur nach manueller Quittierung.

Warten (k1)

Grundfunktionen werden hochgefahren. Der LiDAR-Sensor, die
Kinect-Sensoren, die ROS Visualisierungssoftware und die Sprachausgabe
werden eingeschaltet.

SLAM (k»)

Knoten fir den SLAM-Algorithmus und statische Koordinatensysteme
werden aufgerufen.

Statische Karte
(k3)

Einschalten des Partikelfilters flr die Posenfindung durch gegebene
Sensoren.

Fahren (k4)

Ubergeordneter Zustand

Manuell (k5)

Das aus der Bachelorarbeit entwickelte Fahrprogramm wird im manuellen
Modus ausgeflhrt [3].

Autonom (kg)

Ubergeordneter Zustand

Erkunden (k7)

Das aus der Bachelorarbeit entwickelte Fahrprogramm wird im autonomen
Modus ausgefihrt [3]. AuBBerdem setzt eine entsprechende Applikation eine
Erkundungsanwendung um.

Ziel (kg)

Das aus der Bachelorarbeit entwickelte Fahrprogramm wird im autonomen
Modus ausgeflhrt [3]. Wird ein Ziel im ROS-Netzwerk veroéffentlicht, fahrt
der Roboter dieses an.

76




A Anhang

Tabelle A.2: Spezifikationen der verwendeten Software und des Computers, auf dem die unter-
suchten Netze trainiert worden sind.

Hardware- bzw.

Softwareelement Spezifikation
Betriebssystem Microsoft Windows 10
Systemtyp 64-Bit
Prozessor Intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU mit 3.60GHz, 8 Kerne, 16
Prozessor .
logische Prozessoren
Arbeitsspeicher 32 GB
Grafikkarte GeForce RTX 2070
Grafiktreiber Game Ready Treiber (Version 452.06)
NVIDIA.CUDA V10.0.130
Version
NVIDIA c.:uDNN 26.0
Version
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A Anhang

Abbildung A.1: Abbildung des autonomen Logistikfahrzeugs ALF.
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A.2 Inhalt Datentrager

1 Masterthesis
2 Entwickelte Software und Trainingskonfigurationsdateien
3 Lastenheft

4 Literatur
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