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Kurzfassung

Mobile, intelligente Roboter helfen, die Produktivitit, Prézision und Effizienz in der Industrie zu
steigern, Arbeitsunfille und Kosten zu reduzieren und tragen damit gleichzeitig zu einer umwelt-
freundlichen Ressourcenschonung bei. Zusitzlich birgt ihr Einsatz in medizinischen und sozialen
Bereichen erhebliche Potenziale. Sie konnen die Zusammenarbeit von Hilfsbediirftigen und Helfen-
den unterstiitzen und so zur Steigerung der Lebensqualitét beitragen. Fiir die Realisierung dieser
Potenziale muss jedoch die intelligente Erfassung des semantischen Aktionsraums und der darin
befindlichen menschlichen Interaktionspartner verbessert werden, um eine kontextbezogene und
intuitive Mensch-Roboter-Interaktionen zu ermoglichen.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Entwicklung, Implementierung und Evaluierung bild-
basierter Deep Learning-Methoden, die die soziale Autonomie mobiler Roboter verbessern und
den Informationsgehalt zur Bestimmung adéquater Verhaltensstrategien erhohen. Sie ist in mehrere
wissenschaftliche Beitrdge unterteilt, die sich auf die raumlich-semantische Umgebungsanalyse und

die Analyse menschlicher Interaktionspartner konzentrieren.

Der erste wissenschaftliche Beitrag befasst sich mit der Orientierung mobiler Roboter in komplexen,
dynamischen Umgebungen. Hierfiir wird visueller SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)
mittels eines Deep Learning-basierten Szenen-Flows erweitert, wodurch eine pixelgenaue Erfassung
dynamischer Bildelemente erzielt und eine signifikante Reduzierung des Trajektoriefehlers erreicht
werden kann. Als Nichstes wird eine neue Methode zur semantischen Kartierung vorgestellt, bei der
rein geometrische Umgebungskarten durch semantische Objekte erweitert werden. Dies verbessert
das kontextuelle Verstindnis der Umgebung und erméglicht das Greifen und Transportieren von Ob-
jekten, wihrend die kartierten Objekte gleichzeitig fiir die Optimierung der Trajektoriebestimmung

einbezogen werden konnen.

Zur Analyse von Interaktionspartnern wird eine neue Methode zur Kopfposeschitzung vorgestellt,
welche den gesamten Rotationsbereich abschitzen kann und in Robustheit und Genauigkeit den Stand
der Technik iibertrifft. Diese Methode wird im Anschluss mittels eines Multi-Task-Ansatzes mit
einer Blickrichtungsschétzung kombiniert, um Synergien beider Aufgaben auszuschopfen, welche
zu einer Verbesserung der Generalisierungsfihigkeit des Modells, insbesondere fiir die Blickrich-
tungsschétzung, fiihrt. Mithilfe eines zusétzlichen Modells wird sich der Detektion von Blickkontakt
aus der Egoperspektive angenommen. Fiir diesen noch weitgehend unerforschten Bereich wird
eine umfangreiche Datenbank erzeugt, mit deren Hilfe akkurate und robuste Pridiktionsmodelle
erzeugt werden konnen, welche neben Kopfpose und Blickrichtung nonverbale Interaktionen mit

menschlichen Kooperationspartnern verbessern.

Insgesamt trigt diese Arbeit zur Verbesserung der mobilen Mensch-Roboter-Interaktion bei, indem
sie Lokalisierungsfehler in dynamischen Umgebungen reduziert, semantische Informationen in
die Umgebungserfassung einbettet und Methoden zur Erfassung und Verarbeitung menschlicher
Interaktionspartner entwickelt. Jede der vorgestellten Methoden ist dabei modular gestaltet, sodass

sie sowohl isoliert als auch in anderen Applikationsbereichen eingesetzt werden kdnnen.
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Abstract

Mobile, intelligent robots can enhance productivity and efficiency in industry, reduce workplace
accidents and costs, and thereby contribute to environmentally friendly resource conservation.
Additionally, their use in medical and social fields holds significant potential to support collaboration

between those in need and caregivers, thus contributing to an improved quality of life.

This work focuses on the development, implementation, and evaluation of image-based deep learning
methods aimed at improving the social autonomy of mobile robots and enhancing their information
content for determining appropriate behavioral strategies. It is divided into several scientific con-
tributions that concentrate on spatial-semantic environment perception and the analysis of human

interaction partners.

The first contribution addresses the orientation of mobile robots in dynamic environments by ex-
tending visual SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) with deep learning-generated
optical flow into a scene flow. This enables fine, pixel-based capture of dynamic image elements
and significantly reduces trajectory error. Next, a new method for semantic mapping is presented,
where purely geometric environment maps are augmented with semantic objects. This enhances the
understanding of the environment and enables the grasping and transporting of objects.

For the analysis of interaction partners, a new method for head pose estimation is introduced,
which can analyze the entire range of rotation and surpasses the state of the art in robustness and
accuracy. This method is subsequently combined with gaze estimation using a multi-task approach
to exploit synergies between both tasks, leading to an improvement in the model’s generalization
ability, especially for gaze estimation. An additional model addresses gaze contact detection from
an ego perspective. For this largely unexplored area, an extensive database is created, enabling the
development of accurate and robust prediction models that improve non-verbal interactions with

human cooperation partners by incorporating head pose and gaze direction.

Overall, this work contributes to the enhancement of human-robot interaction (HRI) by reducing
localization errors in dynamic environments, embedding semantic information into environment
perception, and developing methods for capturing and processing human interaction partners. Each
of the presented methods is modular in design, allowing them to be used both in isolation and in

other application areas.

Cobots (collaborative robots) are robots capable of interacting directly and safely with humans.
Unlike conventional industrial robots, which often work in enclosed areas, cobots can be used in
close proximity to humans. They are increasingly used in industry to automate physically demanding
or monotonous tasks, thus increasing productivity, and also offer the possibility for use in other areas

such as healthcare and even private use as personal assistants.

To fully exploit the potential of cobots, their abilities for autonomous navigation and interaction must
be further improved. Special challenges lie in environment sensing and in the registration of nonverbal
communication signals to enable efficient human-robot interactions without misunderstandings. This
dissertations presents a series of new methods that optimize human-robot interaction (HRI) through

image-based techniques. These include algorithms for reducing localization errors of mobile cobots

vii
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in dynamic environments, embedding semantic information into their environment sensing, and

various methods for sensing and processing human interaction partners to enable more efficient and
intuitive collaborations.
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KAPITEL 1

Einleitung

Bei einer Cocktailparty im Jahr 1956 traf Joseph Engelberger den Erfinder George Devol. Die beiden
kamen ins Gesprich iiber Georges neueste Erfindung — die Programmed Article Transfer Vorrichtung
— einen programmierbaren, maschinellen Arm. ,,Das klingt fiir mich nach einem Roboter®, soll
Engelbergers Entgegnung gewesen sein, der durch seine Liebe zu den Science-Fiction-Geschichten
des Schriftstellers Isaac Asimov eine tiefe Faszination fiir Roboter hatte. Drei Jahre spéter, im Jahre
1959, installierten Engelberger und Devol in Kooperation mit General Motors den ersten Prototyp,
welcher bereits 1961 in der Fertigungsstrae bei General Motors eingesetzt wurde. Der Prototyp trug
den Namen »Unimatex, fiihrte SchweiBarbeiten an Karosserien durch und gilt heute als der weltweit

erste industrielle Roboter.

In den darauffolgenden Jahren wurden auch in Japan und Deutschland erste Roboter in der Auto-
mobilproduktion eingesetzt. Mit ihnen trat eine bis heute andauernde technische Revolution in der
Automatisierung von Prozessen ein. Ihre Prizision, Geschwindigkeit und Kontinuitét in der Ausfiih-
rung ermoglichen die Steigerung der Produktivitit, Qualitdt und Effizienz von Fertigungsprozessen.
Dabei ist die Automobilbranche schon lange nicht mehr alleiniger Profiteur automatisierter Systeme.
Weitere Anwendungsbereiche umfassen die Elektronikbranche zur Bestiickung von Leiterplatten, zur
Inspektion und zur Handhabung empfindlicher Komponenten, die Lebensmittel- und Getrénkeindus-
trie bei der Lebensmittelverarbeitung, Verpackung und Palettierung und dem Gesundheitswesen, wie
der Roboter-assistierten Chirurgie, Rehabilitation und Pflege. Weiterhin werden Roboter auch in der
Chemie- und Pharmaindustrie, Bauindustrie sowie Luft- und Raumfahrt eingesetzt. Aufgrund der
kontinuierlichen technischen Weiterentwicklung konnen die Systeme ihre bestehenden Féahigkeiten
stetig ausbauen und optimieren und mit zugewonnenen Kompetenzen neue Anwendungsbereiche

erobern.

Seit den 2010er Jahren manifestiert sich eine neue Art von Robotern. Zuvor war der Einsatz und

infolgedessen die Eigenschaften von Robotern iiberwiegend auf repetitive Produktionsprozesse
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am FlieBband spezialisiert, fiir die leistungsstarke, stationdre Roboter bestens geeignet sind. Die
Zusammenarbeit von Mensch und Roboter in gemeinsamen Arbeitsprozessen spielte hierbei eine
untergeordnete Rolle, welche sich durch sicherheitsbedingte strikt getrennten Arbeitsrdumen aus-
préagte. Der Einzug von Robotern in neue Anwendungsbereiche fiihrte jedoch zu einem Wandel in
ihrem Anforderungsprofil. Der Einsatz beispielsweise im Bereich der Spezialanfertigung erfordert
mehr Flexibilitit, vor allem fiir jene Prozesse, in denen individuelle Entscheidungen, Flexibilitét
und Mobilitét benotigt werden. Fiir diese Arbeiten werden kollaborative Roboter (eng. collaborative
robots — Cobots -) benétigt.

Cobots sind darauf ausgerichtet, mit Menschen sicher in einem gemeinsamen Arbeitsraum zu
agieren und zusammenzuarbeiten. Ziel ist es, den Menschen als Kontrollinstanz und Dirigent zuriick
ins Zentrum der Prozessablédufe zu bringen, welcher die Cobots gezielt und bedarfsweise steuern,
koordinieren und kontrollieren. Dies erhoht die Flexibilisierung von Arbeitsprozessen und stérkt
die symbiotischen Fihigkeiten von Mensch und Maschine. Durch ihre geringe Grée sind Cobots
zudem giinstiger als groBere Industrieroboter und konnen auf mobilen Plattformen installiert werden.
Obwohl der Markt fiir kollaborative Roboter immer noch einen kleinen Teil (7,5%) des gesamten
Industrierobotikmarktes ausmacht, erfihrt er ein ungleich hoheres Wachstum [1]. Im Jahre 2023
betrigt die Marktgrofle von Cobots bereits 1,2 Milliarden USD. Bis 2029 wird ein Marktumsatz
bei einer jéhrlichen Wachstumsrate von knapp 35% von 6,8 Milliarden USD erwartet [2]. Bis dahin
miissen jedoch noch elementare Fihigkeiten zur Automatisierung und Autonomie der maschinisierten
Assistenten entwickelt und verbessert werden, um langfristig eine produktive, flexible und intuitive

gemeinsame Arbeitswelt von Mensch und Roboter zu schaffen.

1.1 Motivation

Die gewiinschten Eigenschaften mobiler Cobots bringen eine Vielzahl neuer Herausforderungen an
die technische Umsetzung mit sich. Die Mobilitit ermdglicht es, den Cobots ihren Einsatzort flexibel
zu wechseln, sodass Auslastung und Applikabilitit gesteigert und die Anzahl an Einsatzprofilen
erweitert werden. Hierbei muss die autonome Navigation eine inhédrente Fihigkeit des Cobots sein,
welche unabhingig des Einsatzortes und dessen Rahmenbedingungen erfolgen kann. Dazu miissen die
notwendigen technischen Fertigkeiten fiir mobile Systeme geschaffen werden, um sich eigenstindig

in komplexen Umgebungen zu orientieren und Zielpositionen kollisionsfrei anzufahren.

Bei der autonomen Navigation sind Cobots mit zusitzlichen, herausfordernden Umgebungsbe-
dingungen konfrontiert. Wihrend herkommliche Industrieroboter iiblicherweise in eigens fiir sie
vorbehaltenen Schutzzonen operieren, teilen mobile Cobots ihren Aktionsraum gemeinsam mit
Menschen und anderen Robotern. Sie miissen deshalb mit zusétzlichen Sicherheitsmechanismen
ausgestattet werden, um die eigene und die Unversehrtheit der Umgebung zu gewihrleisten. Gleich-
zeitig fiihrt der geteilte Arbeitsraum zu einer dynamischen, stindig wechselnden Einsatzumgebung.
Diese hat nicht nur Einfluss auf die Genauigkeit der Orientierung und die Navigation des Roboters,
sondern wirkt sich auch erschwerend auf die gesamtheitliche Erfassung und Verarbeitung seiner
Umwelt aus. Ohne abgeschlossenen Arbeitsraum konnen Arbeitsgerite, Werkzeuge und andere

Objekte durch Dritte bewegt werden. Somit muss der Cobot zusitzlich in der Lage sein, seine
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Umgebung kontinuierlich zu erfassen, zu kategorisieren und ein konsistentes Verstdndnis seiner

Umwelt aufzubauen, um in ihr und mit ihr interagieren zu konnen.

Eine weitere Herausforderung liegt in der Mensch-Roboter-Kollaboration selbst. Hierfiir muss der
Roboter mit den notigen Fihigkeiten ausgestattet sein, den Menschen selbststindig wahrzunehmen
und mit ihm zu kommunizieren. Die Art der Kommunikation soll hierbei auf menschliche Kom-
munikationsmechanismen zugeschnitten werden, um dem Menschen als Zentrum der Interaktion
einen moglichst intuitiven Zugang zu gewihren. Eine zentrale Herausforderung liegt hierbei in
der Erfassung von nonverbalen Kommunikationssignalen, welche implizit durch Koérperpose und
Verhalten in zwischenmenschlichen Interaktionen einen wichtigen Teil des Informationsaustausches
iibernehmen, und fiir eine effiziente und prizisere Kommunikation sorgen [3]. Die visuelle Erfassung
dieser Signale ist damit eine essenzielle Aufgabe fiir Roboter, um die Zusammenarbeit mit Menschen

langfristig intuitiver und produktiver zu gestalten [4, 5].

1.2 Herausforderungen und Ziele der Arbeit

Diese Dissertation befasst sich mit der Verbesserung der bildbasierten Wahrnehmung fiir mobi-
le Roboter, um ihren Einsatz in einer dynamischen und menschenzentrierten Arbeitsumgebung
langfristig intuitiver und flexibler zu gestalten. Hierzu werden Methoden, insbesondere aus dem
Bereich Deep Learning, entwickelt und evaluiert, die es dem Roboter ermdglichen, elementare Infor-
mationen seiner Umgebung und menschlichen Interaktionspartnern zu erfassen und produktivere

Kollaborationsprozesse zu schaffen.

Die Ausgangslage bildet die Herausforderungen einer Einsatzumgebung, wie sie unter realen Bedin-
gungen wiederzufinden sind. Dazu gehoren Fertigungs- und Produktionshallen, Werkstétten sowie
Groflraumkomplexe wie Krankenh#user. Sie alle verbinden drei essenzielle Herausforderungen:

Bl Dynamische Umgebungen (z.B. Personen, Gerite),
die Arbeit mit Objekten (z.B. Werkzeug, Alltagsgegenstiinde),
B und die Interaktion mit Menschen.

Abbildung 1.1 illustriert ein solches realitdtsnahes Szenario, bei dem ein Roboter gleichzeitig
mit all diesen Herausforderungen konfrontiert wird. Zum einen umfasst die Umgebung Objekte,
welche zum Erreichen von Arbeitszielen als Werkzeug oder Arbeitsmittel eingesetzt werden miissen.
Gleichzeitig sind der Austausch und die Interaktion mit Menschen wesentlicher Bestandteil, um
Aufgaben entgegenzunehmen, Informationen auszutauschen oder gemeinsame Arbeitsprozesse
durchzufiihren. Dabei sollten fiir die Interaktion moglichst natiirliche und fiir den Menschen intuitive
Kommunikationsstrategien eingesetzt werden. Alle Vorginge finden in einer dynamischen Umgebung
statt, in der z. B. Personen den Arbeitsbereich durchlaufen oder andere rdaumliche Verdnderungen

stattfinden, welche die Orientierung und Autonomie des Roboters nicht beeintrachtigen diirfen.

Das Ziel dieser Arbeit liegt in der Entwicklung und Evaluierung von bildverarbeitenden Methoden,

um eine intuitive und kontextsensitive mobile Mensch-Roboter-Interaktion zu ermoglichen und so
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Il Dynamische Umgebungselemente
B0 Semantische Objekte

I Mensch-Roboter Interaktion

Abbildung 1.1: Beispielszenario eines Roboters in einer interaktiven Einsatzumgebung. Die
Schliissel-Herausforderungen bestehen in dynamischen Umgebungselementen, dem Einbezug
von Objekten in den Einsatzkontext und der intuitiven Interaktion mit Menschen.

den produktiven Einzug intelligenter Roboter in ein solches Einsatzumfeld zu ebnen. Strategisch
liegt hierbei der Fokus auf der Adaption der Fahigkeiten des Roboters auf die Bediirfnisse und
Verhaltensweisen des Menschen, insbesondere der Erfassung menschlicher Kommunikationssignale,

um dadurch Potenziale fiir intuitive und effiziente Zusammenarbeit zu generieren.

Hierfiir ist diese Arbeit in Form eines Botfom-Up-Ansatzes strukturiert, welcher in Abbildung 1.2
illustriert ist. Grundlegendes Ziel ist die Ermoglichung intuitiver und kontextsensitiver Interaktionen
fiir mobile Roboter. Hierfiir benotigt es Methoden zur robusten Orientierung mobiler Roboter,
die selbst in komplexen, dynamischen Umgebungen einsatzfahig sind. Als Néchstes miissen die
Umgebungskarten in ihrer reinen rdumlichen Ausprigung mit einer semantischen Ebene erweitert
werden, in der Objekte und ihre Bedeutung erkannt und rdumlich eingeordnet werden kdnnen. Die
robuste raumlich-semantische Umgebungserfassung ermoglicht bereits eine iiber die reine Navigation
hinaus gehende Interaktion mit der Umwelt, durch das Suchen, Greifen und Bewegen von Objekten.

Die Methoden hierfiir werden als “Umgebungsanalyse” zusammengefasst.

Fiir die Interaktion mit Menschen miissen dariiber hinaus jedoch weitere Methoden eingesetzt werden,

welche sich in der Kategorie “Personenanalyse” zusammenfassen. Sie beinhaltet Ansitze, mit deren
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Part II:
Personenanalyse

Kommunikation

Aufmerksamkeits-

schétzung
A \ Personenerfassung

Raumliches
Verstandnis

Umgebungsanalyse
Mobilitat

[ ]|

Abbildung 1.2: Ubersicht der Bottom-Up-Strategie zur intuitiven, kontextsensitiven und mobilen
Mensch-Roboter Interaktion.

Hilfe die potenziellen Interaktionspartner erfasst und ihre Aufmerksamkeit eingeschitzt werden
kann.

Die vorgeschlagenen Ansitze werden dabei modular entwickelt, sodass sie nicht nur als Gesamtsys-
tem, sondern losgelost in isolierter Form fiir unterschiedlichste Anwendungszwecke einsetzbar sind.
Dies stirkt den wissenschaftlichen Beitrag dieser Arbeit und erweitert die Anwendbarkeit fiir ein
breiteres Spektrum an Applikationen.

1.3 Gliederung und wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit

Die vorliegende Arbeit untergliedert sich in mehrere Teile und Kapitel, iiber die im Folgenden eine

kurze Ubersicht gegeben wird.

Kapitel 2 Das Kapitel beschreibt die Grundlagen neuronaler Netze zur lernbasierten Bild-
verarbeitung und zeigt die wichtigsten Architekturen fiir Deep Learning basierte Computer

Vision.

Teil I: Umgebungserfassung
Die Kapitel, die sich in diesem Teil einordnen, befassen sich mit der robusten autonomen

Orientierung und der kontextsensitiven Erfassung der Umgebung eines mobilen Roboters.
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Kapitel 3
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Part I:
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Kapitel 4 Kapitel 5 Kapitel 6 Kapitel 7 Kapitel 8

Abbildung 1.3: Gliederung der wissenschaftlichen Beitréige dieser Arbeit.

Kapitel 3 In diesem Kapitel werden die Grundlagen, Komponenten und der methodische

Ablauf eines typischen Ansatzes zur simultanen Lokalisierung und Kartierung (SLAM)
erldutert, welche ein mobiler Roboter nutzt, um sich in unbekannten Umgebungen zu
orientieren und eine Karte des Umfelds aufzubauen. Zudem werden die Herausforde-
rungen und Limitationen diskutiert, welche den groften Einfluss auf die Genauigkeit
und die Robustheit von SLAM haben.

Kapitel 4 Dieses Kapitel befasst sich mit der Reduzierung von Lokalisierungsfehlern mo-

biler Roboter in Umgebungen mit dynamischen Storobjekten. Es wird eine Methode
vorgeschlagen, die auf einer Deep Learning gestiitzten Erfassung eines Szenenflusses
basiert, welche im Anschluss auf auffillige Bewegungsvektoren untersucht wird. Da-
durch lassen sich dynamische Bildbereiche pixelgenau und bildspezifisch segmentieren
und gleichzeitig einen maximal groen Referenzbereich erhalten. Dadurch verringert
sich der Lokalisierungsfehler in Testsequenzen um bis zu 98%.

Kapitel 5 Das letzte Kapitel zur Umgebungsanalyse fiihrt eine neue Methode zur semanti-

schen Erweiterung von Kartierungsmethoden ein, die in Echtzeit Objektinstanzen in die
Umgebungskarte registriert. Hierzu wird ein bildbasierter Objektdetektor verwendet,
dessen Préadiktionen in den Raum projiziert werden, um Gegenstinde (semantische
Objekte) in die Umgebungskarte zu lokalisieren und einzubetten. Durch eine effiziente
Datenassoziation ist der Ansatz besonders ressourcenschonend und fiir den Einsatz auf

mobilen Plattformen geeignet.

Teil ll: Personenanalyse

In diesem Teil befassen sich die Kapitel mit Methoden zur visuellen Erfassung und Interpreta-

tion von menschlichen Interaktionspartnern.

Kapitel 6 In diesem Kapitel wird eine neue, effiziente Methode zur bildbasierten Kopfpo-

seschitzung entwickelt und evaluiert, um den Fokus der Aufmerksamkeit von Inter-

aktionspartnern ermitteln zu konnen. Der entwickelte Ansatz zielt auf die verbesserte
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Lernfihigkeit von Rotationen fiir neuronale Netze ab, wodurch besonders effiziente und
robuste Modelle zur Kopfposepridiktion erzeugt werden konnen und eine signifikante
Verbesserung gegeniiber dem Stand der Technik erreicht werden kann. Die Methode ist
zudem beim Lernen im Rotationsbereich unbegrenzt, sodass mithilfe eines kombinier-
ten Datensatzes erstmalig die Priadiktion des gesamten Rotationsbereichs des Kopfes

ermoglicht wird.

Der in diesem Kapitel erzeugte Quellcode wurde zur vereinfachten Nutzung und zur

besseren Reproduzierbarkeit der Offentlichkeit zuginglich gemacht.!?

Kapitel 7 Das anschlieBende Kapitel befasst sich mit der Erweiterung der Kopfposeschit-
zung hin zu einem Modell zur simultanen Pridiktion von Kopf- und Blickrichtung.
Dabei werden die synergetischen Abhingigkeiten beider Aufgaben in einem neurona-
len Netz vereint, um die Generalisierungsfahigkeit des Modells insbesondere fiir die
Blickrichtungsschitzung zu verbessern und gleichzeitig den Rechenaufwand fiir mobile

Anwendungen zu optimieren.

Kapitel 8 Dieses Kapitel befasst sich mit dem Sonderfall, bei dem der visuelle Fokus der
Aufmerksamkeit direkt einem interagierenden Roboter oder einer Person gewidmet ist.
Dieser Fall des Blickkontakts (bzw. Augenkontakts) ist ein elementarer Baustein non-
verbaler Interaktion, der in der Forschung bisher jedoch nur wenig Beachtung erfahren
hat. Zum Aufbau einer wissenschaftlichen Grundlage wird deshalb ein Datensatz zur
Blickkontaktdetektion aus der Ego-Perspektive aufgebaut und evaluiert. Anschlieend
werden auf Basis des Datensatzes Modelle zur Blickkontaktdetektion erzeugt, deren Ge-
nauigkeit und Robustheit den Stand der Technik iibertreffen und den herausfordernden

Rahmenbedingungen einer praxisorientierten Probandenstudie standhalten.

Der Datensatz und die verwendeten Modelle wurden zur vereinfachten Nutzung in
zukiinftigen Applikationen und Forschungsvorhaben der Offentlichkeit zuginglich ge-
macht.?

Kapitel 9 Das letzte Kapitel gibt eine Zusammenfassung der gesamten Arbeit und ihrer wissen-

schaftlichen Beitrdge und zeigt einen perspektivischen Ausblick auf zukiinftige Ansitze.

Anmerkung: Diese Arbeit basiert auf den wissenschaftlichen Beitriigen mehrerer eigener Publikatio-
nen (insbesondere [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]). Die Inhalte dieser Arbeiten wurden
in modifizierter Form in den Hauptkapiteln dieser Dissertation aufgenommen und mit zusdtzlichen
Informationen zum Stand der Technik, Methodik und Evaluation erweitert. Die wissenschaftlichen
Arbeiten sind primdr im Rahmen von zwei Projekten des Bundesministeriums fiir Bildung und
Forschung (BMBF) (RoboAssist 03ZZ0448G-L, AutoKoWAT 13N16336 ) entstanden.

https://github.com/thohemp/6DRepNet
’https://github.com/thohemp/6DRepNet 360
3https://github.com/thohemp/nitec
“https://autokowat.github.io/
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KAPITEL 2

Grundlagen

Kiinstliche neuronale Netze (KNN) haben in den vergangenen Jahren erhebliche Fortschritte erzielt
und erreichen im Bereich des maschinellen Sehens Menschen-ebenbiirtige Erkennungsraten [15, 16].
Daher fokussiert sich diese Arbeit auf die Verbesserung und Entwicklung neuer, auf KNN basierender
Methoden, um ihre Potenziale den Fahigkeiten der Cobots zuginglich zu machen. Als Grundlage

gibt dieses Kapitel eine kurze Zusammenfassung der wichtigsten Konzepte von KNN.

2.1 Kinstliche neuronale Netze

Das grundlegende Ziel von KNN ist die Zuordnung von Eingangsvariablen (z.B. ein Bild) zu
Ausgangsvariablen (z. B. eine Objektklasse). Dieses Prinzip kann durch eine simple mathematische

Gleichung beschrieben werden:

y=mx+c. (2.1)

Das x beschreibt die Eingangsvariable, y die Ausgangsvariable, m und c sind Parameter, welche x in
Abhiingigkeit der Zielvorgabe des Modells interpretieren. In vielen Aufgaben wird y jedoch nicht nur
durch einen einzigen Input definiert, sondern durch mehrere. Dient das Modell beispielsweise zur
Klassifizierung einer Frucht, miissen mehrere Attribute zur Klassifizierung herangezogen werden
(z.B. Form und Farbe), um eine Orange von einem Apfel unterscheiden zu konnen. Hierfiir muss

die obige Gleichung zu

y= D (xm)+e 2.2)
i=1
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Abbildung 2.1: Aufbau eines kiinstlichen Neurons.

erweitert werden, in der n unterschiedliche Eingangsvariablen individuell gewichtet und dann
aufsummiert werden. Diese Gleichung ldsst sich noch weiter vereinfachen, wenn angenommen wird,
dass es eine weitere Eingangsvariable mit dem Wert 1 gibt. Die zugehorige Gewichtung entspricht
dabei dem y-Achsenabschnitt c¢. Dadurch ergibt sich die Gleichung

y= D (xm), @2.3)
i=0
in welcher der Index i aufgrund des zusitzlichen Inputs nun bei O beginnt.

In kiinstlichen neuronalen Netzen wird dieses Modell als kiinstliches Neuron [17] modelliert, das im
Aufbau der menschlichen Nervenzelle nachempfunden ist und den Prinzipien aus der Gleichung 2.3
folgt. Abbildung 2.1 zeigt eine grafische Darstellung eines solchen kiinstlichen Neurons, welches iiber
mehrere Eingiinge (Inputs) verfiigt, die unter Beriicksichtigung der Gewichtungen w), ., aufsummiert
werden, um den Output y zu definieren. Auch hier beginnen die Inputs mit dem Index i = 0, bei
dem der Input x, = 1 entspricht. Die Gewichtung w, wird bei kiinstlichen Neuronen auch Bias

genannt.

In der Abbildung des kiinstlichen Neurons wird die gewichtete Summe zusétzlich durch die Funktion
S verarbeitet. Diese Funktion wird Aktivierungsfunktion genannt und hat die Aufgabe, komplexere
Ausgangssignale modellieren zu kdnnen. Im Vergleich zur menschlichen Nervenzelle entscheidet
dieser Teil der Zelle dariiber, ob ein Feuersignal weitergegeben werden soll oder nicht. Die Aktivie-
rungsfunktion eines kiinstlichen Neurons kann dariiber hinaus festlegen, in welchem Wertbereich
die Ausgangsvariable y liegen darf. Welche unterschiedlichen Arten von Aktivierungsfunktionen es

gibt und welche Eigenschaften sie aufweisen, wird in Abschnitt 2.1.2 genauer beschrieben.

Ein kiinstliches Neuron, wie in Abbildung 2.1, entspricht der einfachsten Form eines neuronalen
Netzes und wird Perzeptron genannt. Mittels eines einzelnen Perzeptrons lassen sich elementarische
Funktionen wie ein AND-, OR- oder NOT-Gatter implementieren. Komplexere Zusammenhinge
wie das XOR-Gatter hingegen entsprechen einem nicht linearen Zusammenhang und kénnen nicht

durch ein einzelnes Perzeptron modelliert werden. Fiir komplexere Losungsansitze miissen mehrere
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2.1 Kiinstliche neuronale Netze

Eingabeschicht Versteckte Schichten Ausgabeschicht

Abbildung 2.2: Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes.

Perzeptrons miteinander verkniipft werden. Hierfiir wird der Output eines Neurons zum Input eines
nachfolgenden Neurons. Es entsteht ein Netz von Neuronen, von dem die neuronalen Netze auch ihren
Namen haben. Abbildung 2.2 zeigt ein Beispiel eines kiinstlichen neuronalen Netzes aus mehreren
Neuronen, welches auch als Multi-Layer Perzeptron bezeichnet wird. Jeder Knoten entspricht einem
Neuron. Das Netz besteht aus einer Eingabeschicht mit drei Neuronen, drei verstecken Schichten (engl.
hidden layers) mit jeweils fiinf Neuronen und einer Ausgabeschicht mit einem Neuron. Jedes Neuron
ist mit allen Neuronen der vorherigen und allen Neuronen der nachfolgenden Schicht verbunden.

Daher werden solche Schichten auch als Fully Connected Layer (auch Dense Layer) bezeichnet.

2.1.1 Parametrisierung durch Backpropagation

Damit ein neuronales Netz abhéngig von den Eingangsdaten einen sinnvollen Ausgangswert gene-
rieren kann, miissen die Parameter des Modells, die Gewichte (und Biases) der Neuronen, sinnvoll
konfiguriert werden. Die Parametrisierung wird bei kiinstlichen neuronalen Netzen durch ein ite-
ratives Lernverfahren ermittelt, welches durch das Prinzip der Fehlerriickfiihrung einen zufillig
initialisierten Zustand hin zur gesuchten Parametrisierung optimiert. Grundlage fiir die Ermittlung
der Gewichtskorrekturen ist die Kostenfunktion (engl. loss function), die die Distanz zwischen
pradiziertem Ausgangswert und dem zugrunde liegenden Wahrheitswert (engl. ground truth) be-
rechnet. Durch sie ldsst sich ableiten, wie weit die Parametrisierung von der Erzeugung gewiinschter
Ausgabewerte entfernt ist und wie stark die Parameter korrigiert werden miissen. Uber das Gradi-
entenabstiegsverfahren oder dhnliche Optimierierungsverfahren werden damit die Gewichte und

Biases iterativ angepasst, um die Kostenfunktion zu minimieren.

Die Gleichung 2.4 beschreibt, wie die Gewichte § = {w,, w,, w,, ..., w, } durch das Gradientenab-
stiegsverfahren bestimmt werden. Dabei wird der Gradient berechnet, der abhiingig von der Lernrate
a die GroBe und Richtung des Schrittes vorgibt, der in Richtung Minimum unternommen wird.
Dieser Prozess erfolgte stufenweise von der Ausgangsschicht startend zuriick zur Eingabeschicht

und wird auch Backpropagation genannt.
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Abbildung 2.3: Prinzip des Forward- und Backward-Passes eines neuronalen Netzes.

0=60-aAE(y,g) (2.4)

Abbildung 2.3 veranschaulicht dieses Prinzip, bei dem zunéchst eine Priadiktion durchgefiihrt wird
(engl. Forward-Pass) und anschlieend auf Basis der Kostenfunktion iiber den Backward-Pass
das Gewichtsupdate vorgenommen wird. Der sich iterierende Prozess aus der Verarbeitung von
Eingangsdaten zur Erzeugung der Ausgangsvariablen, der Berechnung der Kosten und der Korrektur
der Gewichte wird als Training bezeichnet und wird so lange wiederholt, bis eine Halte-Bedingung
erfiillt ist.

2.1.2 Aktivierungsfunktionen

Eine Aktivierungsfunktion bestimmt, ob ein Neuron aktiviert (abgefeuert) werden soll oder nicht,
abhingig von seiner Relevanz fiir die Zielfunktion des Modells. Zudem lassen sich durch nichtlineare
Aktivierungsfunktionen komplexe Pridiktionsaufgaben modellieren. Im Folgenden wird eine kurze

Ubersicht iiber die géingigsten Aktivierungsfunktionen fiir neuronale Netze gegeben.

Sigmoid: Die Sigmoidfunktion modelliert die Ausgabewerte im Bereich zwischen [0,1] und wird
deshalb oft genutzt, um die Wahrscheinlichkeit von unabhéngigen Zusténden (z. B. Binér-
und Multi-Label-Klassifikation) zu préadizieren. Aufgrund des Sittigungseffektes im stark
negativen und stark positiven Bereich birgt die Sigmoidfunktion die Gefahr von "vanishing

gradients", das sich negativ auf den Lernprozess auswirkt.

1
1+ex

a(x) = (2.5)

Softmax: Auch die Softmaxfunktion priadiziert Ausgaben im Wertbereich von [0,1]. Da sich die
Gesamtwahrscheinlichkeit auf alle Ausgangswerte aufteilt, wird diese Funktion insbesondere
fiir voneinander abhiingige Mehrklassenprobleme eingesetzt.

a(x)[ =

S o (2.6)
J

ReLU: Die Rectified Linear Unit (ReLU) setzt alle negativen Eingangswerte auf 0, wihrend alle
positiven Werte linear auf die Ausgangswerte iibertragen werden. Diese Funktion wird insbe-

sondere zwischen versteckten Schichten eingesetzt, um overfitting Prozesse zu regulieren. Da

12



2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

positive Werte durch die lineare Ubertragung nicht sittigen, besteht bei der ReLU-Funktion

auch keine Gefahr von vanishing gradients.

a(x) = max(x,0) 2.7

2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Die in Abschnitt 2.1 vorgestellte neuronale Netzarchitektur aus Fully Connected Layern bildet das
klassische Beispiel eines KNN ab. Fiir die Verarbeitung von Bildern sind sie jedoch suboptimal,
da sie aufgrund der grolen Menge an Eingangsneuronen schlecht skalieren. Bei einem 200x200
Pixel groflen Bild, bestehend aus drei Kanilen (rot, griin, blau), hitte die Eingangsschicht bereits
mehr als 120.000 Gewichte zum Trainieren. Mit wachsender Anzahl an Schichten wiirde so eine
Architektur rasch unvorteilhafte Groen annehmen. In der klassischen Bildverarbeitung werden
deshalb markante Bildinformationen in einem vorgelagerten Prozess durch statistische Verfahren aus
dem Bild extrahiert. Dadurch erfolgt eine Reduktion der Fingangsdaten und somit der Komplexitét
des Netzes. Es muss jedoch bekannt sein, welche Merkmale fiir die jeweilige Aufgabe relevant
und gleichzeitig auch in den Bilddaten vorhanden sind. Diese Kombination kann sich je nach
Applikationsumgebung dndern und bietet deshalb keine robusten, generalisierbar zuverlédssigen

Ergebnisse.

Convolutional Neural Networks (CNN) sind eine spezielle Art von neuronalen Netzen, die besondere
Vorteile fiir die Verarbeitung von Bildern mit sich bringen [18]. Sie ermoglichen es, die Erkennung
sowie die Extraktion der relevanten Merkmale in den Lernprozess zu inkludieren. Im Gegensatz
zu normalen neuronalen Netzen sind die Schichten von CNN volumetrisch aufgebaut und besit-
zen, angelehnt am technischen Aufbau eines RGB-Bildes, die drei Dimensionen Breite, Hohe und
Tiefe. Die Neuronen zwischen den Schichten sind dabei nicht vollstindig miteinander verbunden.
Stattdessen fassen Neuronen ganze Regionen aus vorherigen Schichten zusammen. Dabei kommen
typischerweise drei Arten von Schichten mit unterschiedlichen Wirkmechanismen zum Einsatz:

Convolutional Layer, Pooling Layer und Fully Connected Layer.

Convolutional und Pooling Layer werden abwechselnd zum Extrahieren wichtiger Bildinformationen
und zum Zusammenfassen von Merkmalsregionen eingesetzt, wihrend ein oder mehrere Fully
Connected Layer am Ende des Netzes die extrahierten Merkmale im Sinne der vorgegebenen
Aufgabe interpretieren. Abbildung 2.4 illustriert den strukturellen Aufbau eines CNN. Zwischen
dem letzten Pooling Layer und dem ersten Fully Connected Layer wird aulerdem ein Flatten Layer
eingesetzt. Diese Schicht ist lediglich eine Umstrukturierung des 3D-Tensors des letzten Pooling
Layers, bestehend aus mehreren aufeinander gestapelten 2D Merkmalsschichten, zu einem 1D-Tensor,
um die Verbindung mit dem nachfolgenden Fully Connected Layer herstellen zu konnen.

Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick iiber den Aufbau und die Wirkungsweise der fiir CNN

charakteristischen Convolution und Pooling Layer gegeben.

Convolutional Layer: Im Convolutional Layer werden die Kernoperationen eines CNN durchge-

fiihrt, welche den groten Rechenaufwand beanspruchen. In ihnen wird die Faltung (engl.
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Abbildung 2.4: Exemplarischer Aufbau eines Convolutional Neural Networks.

convolution) von Eingangsdaten auf Basis von Filtermatrizen (engl. filter kernel) unterschied-
licher GroBe (z.B. 3 X 3 oder 5 X 5) durchgefiihrt. Die Filtermatrix wandert per Sliding
Window Prinzip iiber die Pixel-Matrix des Inputs und berechnet die gewichtete Summe aus
den Eingangsdaten und den Gewichten aus der Filtermatrix. Mittels Padding wird festge-
legt, wie sich die Filtermatrix an Randregionen der Eingangsdaten verhilt. Als Resultat
wird eine neue Pixelmatrix in Form einer Merkmalskarte (engl. feature map) generiert,
die in der Lage ist, regionale Zusammenhinge aus den Eingangsdaten zu erfassen. Da-
bei basiert jede Merkmalskarte auf den Gewichten eines einzelnen Filters. Dieses Prin-
zip der shared weights stirkt die translative Invarianz, sodass markante Merkmale unab-
hingig von ihrer Position im Bild gefunden werden konnen. Gleichzeitig sind die Neuro-
nen eines Convolution Layers mit nur einem kleinen Bereich der vorherigen Schicht ver-
bunden, sodass diese nur auf die Reize aus dem entsprechenden Bereich reagieren kon-
nen. Dieses Prinzip entspricht dem biologischen Vorbild des rezeptiven Feldes und de-

finiert den Netzhautbereich des Auges, mit dem ein einzelner Rezeptor verbunden ist.

Ublicherweise wird jede Eingangsschicht durch mehrere Filtermatrizen verarbeitet. So besteht
die erste Convolution Ebene eines CNN typischerweise aus 16 oder 32 Merkmalskarten.
Die Gewichte einer jeden Filtermatrix werden als Teil der back propagation mit trainiert,
sodass jede Merkmalskarte individuelle Merkmale aus den Eingangsdaten extrahieren kann.
Da die Filter auf rdumlich benachbarte Informationen der Pixel-Matrizen angewendet wer-
den, werden spatiale Informationen beibehalten. Auf diese Weise reduzieren Convolution
Layer nicht nur die Anzahl der lernbaren Gewichte, sondern ermoglichen die Identifikation
raumlicher Strukturen wie Kanten oder Objekte durch das Training der entsprechenden Filter.
In klassischen Architekturen werden iiblicherweise zwei Convolution Layer hintereinander
geschaltet. Dies sorgt dafiir, dass durch die doppelte Faltung auch spatiale Zusammenhénge

aus weiter entfernten Pixelbereichen aufgebaut werden konnen.

Pooling Layer: Pooling Layer haben die Aufgabe, die Anzahl der Neuronen zu reduzieren und

damit den Rechenaufwand zu senken, indem sie die Auflosung von Merkmalskarten verklei-
nern. Gleichzeitig wird die translative Invarianz der Merkmale gestirkt und das rezeptive
Feld vergrofiert. Dies erfolgt iiber sogenannte Pooling Operationen, mittels derer lokale
Pixel-Gruppierungen durch eine Filtermaske in einem Wert zusammengefasst werden (Down-
sampling). Auch die Pooling-Operation ist eine Faltungs-Operation. Sie unterscheidet sich

vom Convolution Layer jedoch dadurch, dass die Gewichte der Filtermatrizen nicht trainierbar,
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Abbildung 2.6: Aufbau eines Vision-Transformers.

sondern fest definiert sind. AuBlerdem wird eine grofere Schrittweite (engl. stride) beim
Ablaufen der Filtermaske iiber die Eingangsdaten verwendet. Der stride definiert dabei den
Reduktionsfaktor fiir die resultierende Merkmalskarte und die Dimension der Filtermatrix
bestimmt die GroBe der Flidche, die in der Faltung beriicksichtigt werden soll. Eine Filtermaske
von 2 X 2 fasst vier Pixel zu einem zusammen. Bei einem stride=2 erhilt die resultieren-
de Merkmalskarte nur ein Viertel der Auflosung. Typische Pooling Operationen sind Max
Pooling, Average Pooling und Summen Pooling.

2.3 Vision-Transformer

Vision-Transformer (ViT) sind kiinstliche neuronale Netze, die auf der Transformer-Architektur
beruhen und urspriinglich fiir die Entwicklung von Modellen zur Sprachverarbeitung verwendet [19]
entwickelt wurden. Mittels einiger Anderungen der Architektur konnten Transformer jedoch auch fiir
die Verarbeitung von Bildern zuginglich [20] gemacht und fiir Klassifikation [21, 22], Detektion [23]
und Segmentierungsaufgaben [24] eingesetzt werden.
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Transformer fiir Sprachmodelle verarbeiten Sitze, die als Sequenzen von Wortern verarbeitet werden.
In Vision-Transformern werden dquivalent dazu die Eingangsbilder in gleich grofe Bildausschnitte
aufgeteilt und als Sequenz geordnet. Die einzelnen 2D-Bildausschnitte werden daraufhin in einen 1D-
Vektor umstrukturiert (flattening), gleich dem Flattening in einem CNN. Der Transformer verwendet
eine konstante, latente VektorgroB3e in allen seinen Schichten, weshalb die 1D-Vektoren mittels
einer trainierbaren linearen Projektion zuséatzlich auf die passende Vektorliange reduziert werden.
Die resultierenden Vektoren der Bildauschnitte dienen zusammen mit jeweils einem Positions-
Embedding als Input fiir den Transformer Encoder, dem Herzstiick des Vision-Transformers. Der
Transformer Encoder ist gleich dem eines Transformers fiir Sprachverarbeitung und basiert auf
dem Attention-Prinzip [25, 26]. Der Aufbau einer typischen Vision-Transformer-Architektur ist in
Abbildung 2.6 illustriert.
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Abbildung 2.7: Self-attention bei Vision-Transformern.

Fiir jede Inputsequenz und Positions-Embedding wird mittels Gewichtsmatrix ein Query-Vektor,
ein Key-Vektor und ein Value-Vektor erzeugt, welche nun als Input dienen. Fiir den Query- und
Key-Vektor wird als Nichstes der Attention-Score berechnet, skaliert, optional maskiert (sofern die
Sequenzlidnge aufgefiillt werden muss) und anschlieBend mittels Softmax-Funktion normalisiert.
AnschlieBend erfolgt der Einbezug des Value-Vektors iiber das Skalar-Produkt. Dieser Prozess
wird scaled dot-product attention genannt und ist in Abbildung 2.7a dargestellt. Er ist eingebettet
in der Multi-Head Attention (Abbildung 2.7b), in der alle resultierenden Skalar-Produkte linear
transformiert dem Multi-Layer Perzeptron libergeben werden. Fiir eine tiefergehende Erlduterung

der Transformer-Architektur und des Attention-Prinzips sei auf [27, 28] verwiesen.
2.4 Etablierte Deep Learning Architekturen
In den vergangenen Jahren haben sich einige Deep-Learning-Architekturen zur lernbasierten Bild-

verarbeitung als besonders effektiv erwiesen. Im Folgenden werden zwei dieser Ansétze vorgestellt,

die besonders populér sind und u. A. im weiteren Verlauf dieser Arbeit eingesetzt werden.
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2.4 Etablierte Deep Learning Architekturen

2.4.1 ResNet

He et al. [29] adressiert das Problem der verschwindenden Gradienten mit residual blocks, welche mit
identity skip connection ausgestattet sind. Skip Connections, auch residual connections genannt, sind
Direktverbindungen zwischen zwei Convolution Layers, die nicht durch Filter verarbeitet werden.
Statt die Abbildung x — F(x) zu lernen, lernt ein Residual Block x — F(x) + x, wobei +x der
Direktverbindung entspricht. Dieses Prinzip ermoglicht das Trainieren besonders tiefer Netze mit

iiber 100 Layern.

Das ResNet stellt hierfiir zwei Arten von residualen Blocken vor: der Basic Block und der Bottleneck
Block. Der Basic Block besteht aus zwei sequenziellen 3 X 3 Convolutional Layern mit einer Skip
Connection, bei der Ein- und Ausgangsdimensionen identisch sind. Der Bottleneck Block besteht
aus drei sequenziellen Convolutional Layern, wobei der erste und dritte ein 1 X 1 Layer ist und der
zweite ein 3 X 3 Layer. Hierbei reduziert die erste 1 X 1 Faltungsschicht die Eingangsdimensionen auf
ein Viertel, die zweite Schicht behilt die reduzierte Anzahl an Dimensionen und die dritte Schicht
erhoht die Anzahl an Merkmalskarten wieder auf den urspriinglichen Wert. Der Bottleneck Block
ist Basis fiir die ResNet50, Resnet101 und die ResNet152-Architektur mit jeweils 50, 101 und 152
Schichten. ResNet18 und Resnet34 nutzen Basic Blocks.

Input, D-dim

3x3, D-dim
3x3, D-dim

Input, D-dim

3x3, D/4-dim

(a) Basic Block (b) Bottleneck Block

Abbildung 2.8: Blocktypen der ResNet-Architektur.

2.4.2 MobileNet

Das MobileNet verfolgt das Ziel, die Anzahl der Parameter eines neuronalen Netzes zu reduzieren, bei
gleichzeitigem Erhalt der Performanz. Die erste MobileNet Version wurde 2017 verdffentlicht [30],
gefolgt von zwei weiteren verbesserten Versionen [31, 32]. Die zentrale Charakteristik zur Verschlan-
kung des Netzes ist die Depthwise Separable Convolution-Technik, welche sich aus der Depthwise

Convolution und der Pointwise Convolution zusammensetzt.

Bei der regulidren Convolution (siehe Abbildung 2.9) entspricht die Tiefe M des Kernels der Anzahl
an Merkmalsschichten. Bei einer Eingangsschicht mit 100 Featuremaps und einer Kernelgro3e von

3 % 3, entsprechen die Dimensionen des Kernels somit 3 X 3 X 100 mit M = 100.
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Abbildung 2.9: Prinzip der Standard Convolution.

Bei der Depthwise Convolution (siehe Abbildung 2.10) wird diese Verbindung aufgehoben und
die Kernel wird mit einer festen Tiefe M = 1 versehen. Dadurch verarbeitet jeder Filter nur eine

Merkmalsebene des Eingangs und benétigt N Filter, um jede Ebene einmal separat zu filtern.
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Dg Dk Dg Dg Dg

en "

Abbildung 2.10: Prinzip der Depthwise Convolution.

Die Depthwise Convolution wird anschlieBend mit der Pointwise Convolution (siehe Abbildung 2.11)
kombiniert. Bei ihr hat jeder Kernel die Grofle 1 X 1, besitzt jedoch die Tiefe M analog zur Anzahl

der Merkmalsebenen des Einganges.

D G G G G G
1 1 1 1 1

/ "

M
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Abbildung 2.11: Prinzip der Pointwise Convolution.

Fiir die Anzahl an Parametern fiir N Kernel der reguldren Convolution liegt bei N X M X Di. Bei der
Depthwise Separable Convolution betrigt die Anzahl der Parameter fiir die Depthwise Convolution
M x Di und fiir die Pointwise Convolution N X M. Zusammen ergibt sich daraus eine Anzahl an

Parametern von M (D%( + N) und somit weniger als fiir die reguldre Convolution bendtigt werden.

Mit der dritten Version [32] wurde zudem eine Kombination mit dem Squeeze-and-Excitation-
Prinzip [33] vorgeschlagen, um die Vernetzung zwischen den Channels zu verstirken und somit die

Lernfihigkeit des Netzes zu verbessern.
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KAPITEL 3 -

Simultane Lokalisierung und Kartierung

Eine prizise Positionsbestimmung und eine konsistente Umgebungskarte sind die Grundlagen fiir die
zuverldssige Orientierung und sichere Navigation mobiler Roboter. Im Auflenbereich kénnen Roboter
ihre eigene Position und eine detaillierte Karte ihrer Umgebung durch externe Informationsgeber,
wie z. B. GPS, abrufen [34]. Dieses Prinzip ist jedoch oftmals nicht erwiinscht, da hierbei die
Funktionsfihigkeit des Roboters von einer intakten Verbindung zur externen Informationsquelle
abhéngig ist und somit die Sicherheit und Zuverlédssigkeit beschréinkt ist. In unbekannten oder
abgeschirmten Umgebungen, z. B. in Gebduden, Unterwasser oder in Hohlen, steht die Option der
externen Informationsbeschaffung nicht zur Verfiigung. In diesem Fall muss der Roboter selbststindig
in der Lage sein, sich zu orientieren und sich einen Eindruck seiner Umgebung verschaffen zu

konnen.

SLAM-Methoden (Simultane Lokalisierung und Kartierung) befassen sich mit Losungsansétzen, um
die Funktionalitit der Positionsbestimmung und Kartenerstellung der Umgebung vollsténdig auf den
Roboter zu iibertragen. Hierfiir muss der Roboter eine konsistente Karte erstellen und gleichzeitig
seine Position innerhalb der erzeugten Karte lokalisieren. Statt auf externe Informationen zuzugreifen,
werden die dafiir bendtigten Daten mittels Sensorik, wie Kameras, Laser, Radar oder Ultraschall,
eigenstindig aus der Umgebung extrahiert. Anwendungen von SLAM finden sich unter anderem im
autonomen Fahren [35, 36, 37, 38], in der Augmented Reality [39, 40, 41] sowie in unterschiedlichen
Arten von Robotern, ausgehend von simplen Staubsaugrobotern [42] iiber autonome Tauch- [43, 44]
und Flugrobotern [45] hin zu humanoiden Robotern [46, 47, 48, 49].

Im folgenden Verlauf des Kapitels wird ein grundlegendes Losungsverfahren zum bildbasierten, so-
genannten Visual-SLAM, erlédutert. Hierzu wird zunéchst der Ablauf einer typischen SLAM-Pipeline
aufgezeigt (Abschnitt 3.1). Im Anschluss werden die Herausforderungen und Limitationen derzeiti-

ger Losungsverfahren genauer analysiert (Abschnitt 3.2), welche als Motivation der Folgekapitel
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Abbildung 3.1: Schematische Verarbeitungspipeline eines merkmalbasierten SLAM-Algorithmus.

dieses Teils der Arbeit dienen. AbschlieBend werden zwei populére Datensitze vorgestellt, welche
typischerweise zur Evaluierung von SLAM-Methoden verwendet werden (Abschnitt 3.3).

3.1 SLAM-Pipeline

SLAM [50] beschreibt ein “Henne und Ei”-Dilemma: Wire die Position des Roboters bekannt,
konnte anhand dessen mit den Sensordaten des Roboters eine Karte erzeugt werden. Wire die
Umgebung bekannt, konnte der Roboter die Sensordaten der Umgebung mit der Karte abgleichen,
um seine Position darin zu bestimmen. Da jedoch beides, Umgebung und Position des Roboters,

unbekannt sind, wird SLAM zu einer Herausforderung.

Diese Arbeit befasst sich mit bildverarbeitenden Verfahren. Deshalb wird in den folgenden Ab-
schnitten der Fokus auf Visual-SLAM gelegt, bei dem Kameras als Hauptsensor verwendet werden.
Visual-SLAM wird in der Regel in indirekte (merkmalbasierte) und direkte (bildbasierte) Methoden
unterteilt. Merkmalbasierter SLAM verwendet markante Bildpunkte zur Verfolgung der Positionsin-
derungen, wihrend direkte Methoden das gesamte Bild betrachten und vergleichen, um die Pose
und Karte durch Minimierung des photometrischen Fehlers zu rekonstruieren. Aufgrund seiner
Effizienz und Robustheit hat sich merkmalbasierter SLAM fiir den Einsatz auf mobilen Systemen
mit Echtzeit-Applikation als geeigneter erwiesen [51, 52]. Abbildung 3.1 zeigt die typische Pipeline
eines merkmalbasierten SLAM-Algorithmus, welcher sich allgemein in einen Tracking- und Kartie-
rungsprozess (auch als Frontend und Backend bezeichnet) untergliedern lasst. Im Folgenden wird
ein kurzer Uberblick iiber die Verfahrensweisen der einzelnen Komponenten gegeben.

3.1.1 Tracking

Der Trackingprozess inkludiert iiblicherweise einen Initialisierungsschritt zur Erzeugung eines
ersten Sets von 3D-Merkmalen bzw. einer lokalen Karte, welche fiir die darauffolgenden Schritte
als Basis dient und inkrementell erweitert wird. Die Erstellung der Karte folgt den Ansétzen aus
dem Bereich des Structure from Motion [53]. Hierbei werden zwei oder mehr Bilder der gleichen
Szene aus unterschiedlichen Perspektiven nach markanten Merkmalen (engl. features) analysiert und
untereinander verglichen. Ziel ist es, Merkmal-Korrespondenzen zwischen den Bildern zu finden,
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Kapitel 3 Simultane Lokalisierung und Kartierung

deren Projektion auf der Bildebene durch dieselben 3D-Punkten der Szene hervorgerufen wird.

Dieses Prinzip ist in Abbildung 3.2 veranschaulicht. Mittels dieser Korrespondenzen kdnnen im

Anschluss Riickschliisse auf den Positionswechsel der Kamera zwischen den Aufnahmen gezogen

werden (Poseschitzung).

Merkmalsextraktion und -korrespondenzanalyse Beider Merkmalsextraktion werden im SLAM

aufgrund ihrer Effizienz typischerweise immer noch hand-crafted Merkmale verwendet. Ty-
pische Merkmale sind BRIEF [54], BRISK [55], FREAK [56], ORB [57], SIFT [58] und
SUREF [59]. Neben diesen klassischen Merkmalsvarianten gibt es auch lernbasierte Merkma-
le [60, 61, 62, 63, 64], die auch als Deep-Features bezeichnet werden.

Neben der Erfassung geeigneter Merkmale ist insbesondere ihre addquate Encodierung wichtig,
um Verzerrungen in der Erscheinung, induziert durch den Perspektivwechsel zwischen den Be-
obachtungen, nicht in die Korrespondenzanalyse mit einzubeziehen. Dazu zéhlt insbesondere

eine rotations- und skalierungsinvariante Merkmalsbeschreibung.

Auf Basis der Merkmalskodierungen werden im Anschluss Distanzberechnungen durchgefiihrt.
Merkmalspaare mit geringer Distanz weisen starke Ahnlichkeiten auf, die auf Korrespondenz-

verhalten hindeuten und so einander zugewiesen werden konnen.

R,t

Abbildung 3.2: Structure from Motion: Photogrammetrisches Prinzip.

Poseschétzung Sind geniigend Merkmal-Korrespondenzen zwischen zwei Bildern gefunden, kann

mittels Epipolargeometrie, im Speziellen der 8-Punkt-Algorithmus [65], die Transformation
zwischen beiden Kameraperspektiven ermittelt werden. Die Transformation ist bei unkalibrier-
ten Kameras als Fundamentalmatrix F definiert, welche die beiden Merkmal-Korrespondenzen
x und x” in xT Fx" = 0 in Beziehung setzt. Fx’ beschreibt die Epipolarlinie, auf der x in der
korrespondierenden Bildebene liegt. Die Fundamentalmatrix l4dsst sich mit den intrinsischen

Kameraparametern K und K’ zur Essential-Matrix erweitern, definiert als E = K' FK'.
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3.1 SLAM-Pipeline

Diese encodiert die Relation beider Kamerapositionen mit E = R [t],.. R entspricht der 3 X 3
Rotationsmatrix zwischen beiden Kameras und ¢ ist ein dreidimensionaler Translationsvektor
(sieche Abbildung 3.2). Zur Initialisierung wird die Position der ersten Kamera mit R als Ein-
heitsmatrix und ¢ als Nullvektor als Ursprung definiert, sodass die Pose der zweiten Kamera
in Relation dazu der aus der Essential-Matrix ermittelten Rotation R und der Translation ¢

entspricht.

3.1.2 Kartierung

Der Prozess der Kartierung wird auch als Backend bezeichnet. Wihrend die Priméraufgabe des
Trackings (Frontend) die Sensordatenverarbeitung ist, werden im Backend die daraus resultierenden

Daten verwendet, um eine Karte aufzubauen und Optimierungsprozesse durchzufiihren.

3D-Triangulierung der Objektpunkte Aus der Pose (den extrinsischen Parametern) und den int-
rinsischen Parametern K l&sst sich nun die Projektionsmatrix als P = K[[I|0] fiir die erste
Kamera, bzw. P’ = K’[R]¢] fiir die zweite Kamera bestimmen. Mit deren Hilfe werden im
Anschluss die 3D-Position X des beobachteten Merkmals in Weltkoordinaten hergeleitet. Die
Beziehung ist definiert als x = P X, sodass sich

X
s|y|= K[R|t] 3.1
1

- N <

ergibt, mit s als Skalierungsfaktor. Fiir denselben 3D-Punkt X gilt auch fiir die zweite Kamera
x" = P’ X mit dem 2D-Merkmal x’ und der Projektionsmatrix der zweiten Kamera P’. In
einem idealen Szenario mit perfekt kalibrierten Kameras ist X in beiden Féllen identisch.
In der Realitét kann es jedoch zu Abweichungen kommen, sodass sich die Strahlen nicht in
X schneiden, sondern durch Rauschen gestort werden. In diesem Fall wird versucht, durch
Optimierungsmethoden (z. B. Maximum-Likelihood-Verfahren) sich dem tatséchlichen 3D-

Punkt moglichst nah anzunihern.

Kartenaufbau Das zuvor beschriebene Prinzip aus Merkmalsextraktion, Korrespondenzanalyse
und Poseschétzung kann in der Theorie beliebig oft mit jedem neuen Bildpaar durchgefiihrt
werden. In der Praxis hat sich dies jedoch als unpraktikabel und ineffizient erwiesen. Stattdes-
sen wird versucht, zuvor lokalisierte und triangulierte Merkmalspunkte zu tracken, um auf
dessen Basis wiederum die neue Position zu bestimmen und gleichzeitig neue Merkmale im
3D-Raum zu registrieren. Hierfiir werden typischerweise Methoden wie Perspective-n-Point

eingesetzt [66].

23
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3.1.3 Bundle Adjustment

Bundle Adjustment ist ein Ansatz, um die Positionen von Punkten einer 3D-Szene, sowie die
unterschiedlichen Positionen der Kamera, von denen aus die 3D-Szene eingefangen wurde, in einem
gemeinsamen Prozess zu optimieren. Im Bereich SLAM wird Bundle Adjustment in unterschiedlichen
Variationen eingesetzt, um Drifts in der Trajektorie und Kartierungsfehler zu reduzieren [67, 68,
69].

Gegeben seien N Kameras bzw. Kameraperspektiven, definiert als IT = {z;} mit intrinsischen und
extrinsischen Parametern. X, = {y’} sei eine Menge von M 3D-Punkten in Weltkoordinaten. X =
{ ;(fp } entspricht deren Projektion auf der Bildebene als 2D-Punkte in allen i Kameras. Das Ziel von

Bundle Adjustment ist nun die Minimalisierung des Reprojektionsfehlers iiber alle Beobachtungen.

N M
m,w = arr%)r(nin DD wpllxd = G (3.2)
Cw =1 i=1

Die Minimierung erfolgt iiblicherweise iiber Methoden der kleinsten Quadrate, von denen der
Levenberg-Marquardt Algorithmus besonders populir ist [70]. Da beliebig viele 3D-Punkte und
Kameraperspektiven in die Gleichung einbezogen werden konnen, eignet sich Bundle Adjustment
als flankierender Ansatz [71, 72, 73], um eine globale Optimierung der gesamten Karte und der
Kameratrajektorie durchzufiihren, sowie inkonsistente Punkte und Kamerapositionen zu entfernen.
Gleichzeitig hat sich der Einsatz auch fiir kleinere, lokale Teilbereiche der Karte bewihrt [74, 75,
76].

3.1.4 Loop Closure

Loop Closure befasst sich mit den Herausforderungen zur Erkennung und Verarbeitung von Situatio-
nen, in denen das mobile System zu einem bereits zuvor besuchten Ort zuriickkehrt. Dies ermoglicht,
den Drift durch die Fehlerfortpflanzung in der Schitzung der Position und der Karte zu korrigieren
und macht Loop Closure zu einem essenziellen Bestandteil robuster und langer Fahrten [77, 78].
Zur Detektion von Loops werden iiblicherweise Bag-of-Words (BoW)-Ansitze [79, 80] verwendet,
mittels derer die extrahierten Features aus der gesamten Karte effizient in einer Datenbank gespei-
chert werden. Dadurch konnen neue Merkmale mit der gesamten Karte abgeglichen werden, um
die Beobachtung bereits zuvor kartierten Orten wiederzuerkennen. Ublicherweise folgt auf einen
detektierten Loop Closure auch eine globale Optimierung mittels Bundle Adjustment, um weiteres

Optimierungspotenzial zu nutzen.

3.2 Herausforderungen beim Visual-SLAM

SLAM-Verfahren werden bereits seit Jahrzehnten erforscht und konnten im Laufe dieser Zeit ihre Per-
formanz deutlich verbessern. Trotz dieser Fortschritte ist Visual-SLAM jedoch immer noch mit einer
Reihe von Herausforderungen konfrontiert, die dessen Genauigkeit, Robustheit und Anwendbarkeit

negativ beeinflussen konnen.
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3.3 Datensdtze

Wesentliche Herausforderungen sind die Langzeitstabilitéit und der damit verbundene Drift, eine
hohe Umgebungsvariabilitit durch wechselhafte Beleuchtung und die Skalierbarkeit in gro3en,
komplexen Umgebungen. Eine der bedeutendsten Herausforderungen ist jedoch der Umgang mit
dynamischen Umgebungen. Bewegliche Umgebungselemente wie Menschen, Fahrzeuge oder Tiere
konnen die Genauigkeit der Lokalisierung und Kartierung erheblich beeintrichtigen. Das System
muss in der Lage sein, zwischen temporiren und permanenten Verdnderungen in der Umgebung zu

unterscheiden, um eine stabile und zuverldssige Karte zu erstellen.

Bei Standard SLAM-Verfahren wird der Einsatz in einer statischen Umgebung vorausgesetzt. Bei
der Detektion und Verarbeitung von Merkmalen wird deshalb nicht gepriift, ob die gewihlten
Umgebungspunkte sich dynamisch verhalten oder nicht. Fiir den Einsatz in komplexen, dynamischen
Orten miissen deshalb zusitzliche Methoden entwickelt werden, die entweder eine Vorsegmentierung
der Umgebung auf dynamische Elemente durchfiihren, oder im SLAM-Prozess selbst ein potenzielles

dynamisches Verhalten der Umwelt einbeziehen.

Ein weiterer limitierender Faktor ist der Informationsgehalt der erzeugten Umgebungskarten. Ty-
pischerweise liegt dieser fiir Kartenpunkte lediglich in einer Positionsbeschreibung mit Farbwert.
Die Nutzung dieser Karten fiir den Aufbau eines Verstidndnisses iiber die Umgebung und die Erzeu-
gung kontextueller Interaktionsfihigkeit erfordert weitergehende Beschreibungen. Hierzu zidhlen
insbesondere semantische Informationen, die die Umgebungspunkte zu Objekten und Bereichen

zusammenfassen und ihnen eine Bedeutung zuweisen.

3.3 Datensatze

Um die Eigenschaften und Performanz von SLAM-Methoden zu evaluieren und untereinander
vergleichbar zu machen, wurde in den letzten Jahren eine Reihe unterschiedlicher Datensétze verof-
fentlicht. Im Folgenden werden die Datensétze TUM [81] und KITTI [82] vorgestellt, welche zu
den populérsten SLAM-Benchmarks gehoren und auch in den nachfolgenden Kapiteln dieser Arbeit
Anwendung finden.

RGB-D TUM Datensatz Der RGB-D TUM Datensatz besteht aus einer Reihe von RGB-D-
Bildsequenzen, welche mittels einer Microsoft Kinect Kamera in Biiro- und dhnlichen Innenraumum-
gebungen aufgenommen wurden. Die Sequenzen haben eine Bildrate von 30 und eine Bildauflosung
von 640 X 480. Neben den Farb- und Tiefenbildern wird die zugehorige Kamera-Odometrie als
Grundwahrheit zur Verfiigung gestellt, welche mittels eines Motion-Capture-Systems mit acht
Hochgeschwindigkeit-Tracking-Kameras (100 H z) erfasst wurde.

Der Datensatz enthilt insgesamt 47 Sequenzen mit Grundwahrheiten und zusétzliche 42 Sequenzen
ohne Grundwahrheiten. Die Sequenzen haben eine Dauer von 15 Sekunden bis hin zu 2 Minuten
und sind in unterschiedliche Kategorien unterteilt. In einer Aufnahmeklasse wurde die Kamera bei
den Aufnahmen per Hand gehalten, bei einem weiteren Teil von Szenarien ist das Kamerasystem auf
einem Pioneer-Robot installiert. Bei den handgefiihrten Aufnahmen wurden in einigen Sequenzen

dynamische Objekte eingebunden, bei denen Personen in den Bildbereich treten, dort interagieren
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oder sich anderweitig bewegen. Eine weitere besondere Charakteristik in dieser Kategorie sind
die unterschiedlichen handgefiihrten Kamerabewegungen und -drehungen, welche die Szenarien
fiir SLAM-Methoden besonders herausfordernd machen. Hierzu gehort das Abfahren entlang der
XYZ-Achsen, die Rotation iiber die Roll-, Nick- und Gierwinkel und das Abfahren einer Halbkugel.

Abbildung 3.3 zeigt einige exemplarische Aufnahmen aus dem Datensatz.

Abbildung 3.3: Beispielbilder aus dem RGBD-TUM Datensatz.

KITTI Datensatz Der KITTI Datensatz [82] ist eine Benchmark-Suite mit Szenarien aus dem
AuBenbereich und dient durch seine umfangreiche Annotation als Basis fiir Training und Validie-
rung mehrerer unterschiedlicher Computer Vision Aufgaben. Fiir die Erzeugung des Datensatzes
wurde das Dach eines Autos mit einem Stereo-Kamerasystem, einem Velodyne Laserscanner und
einem GPS-Modul bestiickt. Im Anschluss wurden unterschiedliche Strecken innerstiddtisch, auf
Landstralen und auf der Autobahn abgefahren, um insgesamt ca. 6 Stunden an Datenmaterial zu
sammeln (siehe Abbildung 3.4). Die Grundwahrheit der Trajektorie wurde durch den Laserscanner
und das GPS-Modul automatisch bestimmt. In nachfolgenden Arbeiten wurden weitere Informatio-
nen wie vorbeifahrende Autos und Passanten auf dem Fulweg annotiert, sowie weitere semantische
Szenensegmentierungen fiir die LIDAR-Daten ergénzt [83]. Der KITTI-Datensatz zihlt zu den Pri-
mirdatenbanken, um Langzeit-SLAM-Methoden zu evaluieren und das Verhalten im Auflenbereich
und an den damit einhergehenden Lichtverhiltnissen zu testen.

Abbildung 3.4: Beispielbilder aus dem KITTI Datensatz.
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KAPITEL 4 y

Odometriestabilisierung in dynamischer
Umgebung

Dieses Kapitel behandelt die Herausforderungen, die mit der Grundannahme einer statischen Um-
gebung einhergehen. Diese Annahme ermdglicht es, markante Landmarken aus der Umgebung
als Referenzpunkte zu extrahieren, um sie zur Bestimmung der Eigenbewegung und zum Aufbau
einer Umgebungskarte einzusetzen. Weisen die verwendeten Referenzpunkte jedoch kein statisches
Verhalten auf, kann unter der Annahme einer statischen Umgebung die Genauigkeit der Odometrie-
bestimmung reduziert und Kartenelemente fehlerhaft platziert werden, bis hin zum vollstéandigen

Verlust der Orientierung (Tracking-Verlust).

In typischen Anwendungsbereichen und damit gleich dem Zielszenario dieser Arbeit erfolgt der
Einsatz eines mobilen Cobots in dynamischen Arbeitsumfeldern mit vielseitigen Interaktionen mit
Personen und Objekten. Die Bedingung einer statischen Umgebung ist damit nicht gegeben. Deshalb
miissen SLAM-Methoden optimiert, erweitert oder neu gedacht werden, um sie fiir diese neuen

Herausforderungen dynamischer Umgebungen einsatzfihig zu machen.

Im Folgenden wird eine neue Methode vorgestellt, die SLAM-Algorithmen in die Lage versetzt,
robuster gegeniiber dynamischen Objekten und Verdnderungen in der Umgebung zu werden, um
Inkonsistenzen in der Datenverarbeitung zu reduzieren und somit die Lokalisierungsprizision der
SLAM-Algorithmen zu verbessern. Zuerst werden in Abschnitt 4.1 bestehende Ansitze diskutiert,
welche die Fehlerreduzierung von Visual-SLAM in dynamischer Umgebung adressieren. Im An-
schluss wird in Abschnitt 4.2 eine eigene Methodik vorgestellt, welche dynamische Bildelemente in
einem vorgelagerten Ansatz erfasst, sodass diese vor dem Trackingprozess eliminiert werden konnen.

In Abschnitt 4.3 wird der vorgestellte Ansatz auf 6ffentlichen Datensitzen quantitativ und qualitativ
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evaluiert und mit dem Stand der Technik verglichen. Das Kapitel schlieit mit einer Zusammenfassung

und einer Diskussion in Abschnitt 4.4.

Forschungsbeitrag

» Es wird ein neuer Ansatz zur Segmentierung dynamischer Bildelemente vorgestellt, um den
Lokalisierungsprozess von SLAM-Methoden in nicht-statischen Umgebungen zu verbessern.

» Der Ansatz benotigt kein a priori-Wissen iiber die Szene und erhilt durch bildspezifische
und pixelweise Segmentierung eine maximal statische Referenzfldche.

» Die vorgeschlagene Methode erzielt in mehreren Experimenten eine Fehlerreduktion von
bis zu 98% und kann damit maf3geblich zu einer verbesserten Orientierung mobiler Roboter

in realen Umgebungen beitragen.

4.1 Verwandte Arbeiten

Die Behandlung dynamischer Umgebungen in SLAM-Verfahren ist Gegenstand einer Vielzahl
unterschiedlicher Losungsansitze, um genaue Lokalisierung und Karten zu gewihrleisten. Typische
Strategien fiir merkmalbasierte SLAM-Verfahren zielen auf einen zusitzlichen Vorverarbeitungs-
schritt ab, der dynamische Bildelemente detektiert und segmentiert. So kénnen diese zum einen nicht
die Odometrie negativ beeinflussen, zum anderen werden sie so fiir die Kartierung der Umgebung
beriicksichtigt. Gliedert man einen solchen Ansatz in die SLAM-Pipeline als Vorverarbeitungsschritt
ein, verhindert man aulerdem, dass diese herausfordernden Bildbereiche in nachfolgenden Prozessen

weitere Ressourcen binden.

Alcantarilla et al. [84] erzeugen einen dichten Szenenfluss [85] mittels Stereo-Kamera, in dem
dynamische Zielobjekte als Ausreiler durch die Mahalanobis-Metrik [86] lokalisiert und segmentiert
werden. Jaimez et al. [87] berechnen den Szenenfluss {iber K-Means Clustering und segmentieren
dynamische Elemente iiber eine grobe Schitzung der Kamerabewegung. Kim et al. [88] préisentieren
einen background model-based dense-visual-odometry-Algorithmus (BaMVO), der dynamische
Objekte durch Modellierung eines statischen Hintergrunds auf Basis mehrerer aufeinanderfolgender
Tiefenbilder herausfiltert. Andere Methoden operieren auf Merkmalsebene: Li et al. [89] nutzen
Merkmale mit Tiefeninformationen, um mittels eines Intensity Assisted Iterative Closest Point-
Ansatzes (IAICP) dynamische Ausreifler zu determinieren. Sun et al. [90] entfernen dynamische
Bildregionen aus RGB-D-Daten durch die Verfolgung von Partikeln auf Bildern mit Eigenbewe-
gungskompensation. Wang et al. [91] segmentiert dynamische Bildbereiche durch die Einbeziehung

epipolarer Randbedingungen und geclusterter Tiefenkarten.

Weitere Ansitze aus jlingerer Zeit machen sich Deep Learning zunutze, um die dynamische Objekt-

segmentierung zu verbessern. Ein wesentliches Verfahren wurde von Bescos et al. [92] présentiert,
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welches eine CNN-basierte Objektsegmentierung [93] einsetzt und Objektbereiche von vordefi-
nierten Objektklassen aus der SLAM-Pipeline entfernt. In Zhnlicher Weise nutzen Liu et al. [94]
statt eines Objektsegmentierungsmodells den Objektdetektor YOLO [95], um Objektinstanzen von
vordefinierten, potenziell dynamischen Objektklassen, zu erkennen. In einem zweiten Schritt werden
die Zielobjekte mithilfe des optischen Flusses zusétzlich auf ihr dynamisches Verhalten analysiert
und gegebenenfalls segmentiert. Yu et al. [96] konstruieren einen statischen Hintergrund mittels
SegNet [97]. Zhang et al. [98] bestimmen dynamische Pixel, indem sie den von PWC-Net [99]
erzeugten optischen Fluss mit einer Eigenbewegungsschitzung validieren.

Die beschriebenen Methoden sind an Abhingigkeiten gekniipft, die die Robustheit und die Genauig-
keit der eingesetzten Verfahren wesentlich beeinflussen. Der Ansatz, dynamische Bildbereiche a
priori durch Objekterkennung auszuschlieBen [94, 96, 92], setzt zum einen voraus, dass die Objekte
dem neuronalen Netz tiberhaupt bekannt sind. Zum Anderen wird durch die Segmentierung eines
potenziellen dynamischen Objekts die Moglichkeit ausgeschlossen, dass sich potenziell dynamische
Objekte statisch verhalten und daher als Teil des statischen Hintergrunds verwendet werden konnen.
Nimmt man ein Szenario mit vielen, potenziell dynamischen Personen, z. B. eine iiberfiillte Tribiine
in einer Oper, wird hier das rigorose Segmentieren zum Scheitern des Trackings fiihren, da der
gesamte Bildbereich mit Zuschauern segmentiert wird, obwohl deren tatsdchliche Gesamtbewe-
gung minimal ist. Einige Verfahren [94, 96] gehen dieses Problem an, indem sie zusétzlich den
optischen Fluss berechnen und mittels eines zusétzlichen Verarbeitungsschrittes fiir Objekte der
Zielklassen die bildspezifische Bewegung bestimmen. Dies kann die Robustheit in Szenen mit vielen
potenziellen, aber nicht tatsichlich dynamischen Objekten erhohen, beriicksichtigt aber nicht, dass
auch tiblicherweise statische Objekte (z. B. Biicher, Stiihle, Tische) bewegt werden und daher zu
dynamischen Objekten werden konnen. Eine semantisch basierte Segmentierung ist deshalb sehr

stark an Szene-spezifische Anwendungen gebunden.

Weiterhin ist die Verwendung von ausschlieBlich planaren Informationen entweder fiir die Schitzung
des optischen Flusses [96], die Schitzung der Eigenbewegung [90] oder das Feature Matching
fehleranfillig, um Bewegungen kleinerer Bildfragmente, die orthogonal zur Bildebene verlaufen,
zu bestimmen. Viele SLAM-Algorithmen verwenden Tiefendaten von IR-Sensoren oder Stereo-
Kameras, um die Schitzung der Eigenbewegung im dreidimensionalen Raum zu verbessern und
eine metrische Distanzskalierung fiir die Karte zu ermdoglichen. Es ist daher sinnvoll, diesen zu-
sétzlichen Informationskanal auch fiir die dynamische Szenenanalyse zu nutzen. Allerdings neigt
die Tiefenschitzung insbesondere unter Verwendung von ToF-Techniken dazu, rauschanfillig und
mit zunehmender Entfernung ungenau zu werden. Dies macht die tiefenbasierte Segmentierung
von dynamischen Objekten zu einer gro3en Herausforderung, insbesondere wenn amerainduzierte

Bewegung und Objektbewegung in Kombination auftreten.

4.2 Ansatz zur bildbasierten Odometriebestimmung in dynamischer
Umgebung

Im Folgenden wird ein eigener Ansatz zur pixelweisen Segmentierung dynamischer Bildelemente

durch Berechnung des Reprojektionsfehlers gegeniiber einer geschitzten 3D-Homografie vorge-
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Schwellwert
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Szenenfluss ;
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Abbildung 4.1: Schematischer Ablauf der vorgeschlagenen Methode zur Segmentierung dynami-
scher Bildelemente.
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schlagen. Die 3D-Transformationsmatrix wird auf Grundlage eines Szenenflusses geschitzt, welcher
wiederum aus einem prédizierten optischen Fluss und dazugehorigen Tiefen-Informationen inter-
poliert wird. Die pixelweise Segmentierung stellt sicher, dass ein moglichst groer Bereich des
statischen Hintergrunds erhalten bleibt, sodass Robustheit und Genauigkeit der Odometrie gewahrt
werden. Die iterative Berechnung der projektiven Transformation deckt jede Art von auffilliger
dynamischer Pixelbewegung gegeniiber der Eigenbewegung der Kamera auf und ist somit frei von

semantischen Randbedingungen.

Abbildung 4.1 veranschaulicht das vorgeschlagene Verfahren, welches im Folgenden im Detail

beschrieben wird.

4.2.1 CNN-basierte Interpolation des 3D-Szenenflusses

Der Begriff Szenenfluss (engl. scene flow) hat seinen Ursprung in der Arbeit von Vedula ef al. [85]
und beschreibt die Erweiterung des optischen Flusses in den 3D-Raum als dreidimensionales
Bewegungsfeld von Punkten. Seither wird der Szenenfluss aus Stereo-[100, 84] oder RGB-D-
Daten [101, 102, 103, 104, 87] erzeugt. Analog zu den Methoden des optischen Flusses basieren
derzeitige Methoden zur Erzeugung von dichtem/pixelweisem Szenenfluss [105, 106, 107] auf Deep
Learning-Verfahren. Trotz ihrer akkuraten Priadiktionsfiahigkeiten bendtigen diese Verfahren Lauf-
zeiten von wenigen Sekunden bis zu vielen Minuten fiir ein einzelnes Bildpaar und sind deshalb
fiir die Echtzeit-Anwendung (noch) nicht geeignet [108, 109, 110]. In dieser Arbeit wird deshalb
ghnlich dem Ansatz von Schuster et al. [111] ein leistungsfahiges Modell zur Priadiktion des op-
tischen Flusses (2D) mit Tiefeninformationen kombiniert, um so den Szenenfluss anstelle eines

End-to-End-Ansatzes in einem Zwei-Schritt-Verfahren abzuschitzen.

Wie in Abbildung 4.1 dargestellt, bestehen die Eingangsdaten aus zwei konsekutiven Farb- und
Tiefenbildpaaren. Die Verarbeitung erfolgt tiber die Pridiktion des optischen Flusses, iiber die
Interpolation des Tiefenflusses, hin zur Erzeugung eines Szenenflusses.

Pradiktion des optischen Flusses Im ersten Schritt wird auf Basis eines konsekutiven RGB-
Bildpaars der optische Fluss pridiziert. Hierfiir wird das CNN-basierte FlowNet2 [112, 113] Modell
verwendet. Es zielt darauf ab, mittels kaskadierten CNNs die Verschiebung von Pixeln zwischen

zwei Bildern zu erfassen. Mit wachsender Tiefe des Netzes wird die Auflosung des optischen Flusses
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Farbbild ¢
Farbbild ¢4 1

Optischer Fluss f

Abbildung 4.2: Pridiktion des optischen Flusses zwischen zwei RGB-Bildern durch FlowNet2 [112,
113].

sukzessiv gesteigert, sodass im finalen Abschnitt eine Schitzung der Verschiebung auf Subpixel-
Ebene erzielt werden kann. Abbildung 4.2 zeigt ein exemplarisches Ergebnis einer solchen Pradiktion.
Farbe und Farbintensitit zeigen die Richtung und die Weite der Verschiebung auf.

Der optische Fluss bildet primér die planare Bewegung auf Bildebene ab, wobei der Verschiebungs-
vektor f I, = [v, Uy]T die Bewegung zwischen dem Punkt ¥ = [x y]” und seinem korrespondie-

renden Bildpunkt %’ = [x’ y’]7 beschreibt. Daraus folgt die Gleichung ¥’ = % + f 1L

Interpolation des Tiefenflusses Im nichsten Schritt wird das entsprechende Bildpaar D,, D,
des Tiefensensors herangezogen und die Gleichung wie folgt erweitert. Zuerst wird z,, (%) als
Tiefenwert in Pixeleinheiten aus den Koordinaten von X und sein korrespondierender Gegenpart
z’Dz()”c’ ) bestimmt. Da das FlowNet2 die Bewegung im Subpixelbereich pridiziert, wird z’ durch
bilineare Interpolation bestimmt. Die Unsicherheit iiber die gemessene Tiefe nimmt iiblicherweise
mit zunehmendem Abstand zur Kamera zu. Um dies zu beriicksichtigen, wird eine Tiefengewichtung
u nach Herbst et al. [102] mit beriicksichtigt, welche die Tiefe mit dem optischen Fluss gewichtet.
Es folgt u = % mit 0,(Z) als Tiefenauflosung fiir die Entfernung Z. Die Unsicherheit wéchst bei
gingigen RGB-D-Kameras wie der Kinect etwa quadratisch mit der Entfernung. Es ergibt sich fiir
jedes Pixel ein Bewegungsvektor fiir die Tiefe von v, = 6z = u 2’ — u z, welcher in Summe als
Maske dargestellt werden kann (siehe Abbildung 4.3) und zur Erweiterung des optischen Flusses f

zum Szenenfluss eingesetzt wird.

Erzeugung Szenenfluss Der Szenenfluss s wird definiert als

Uy

S1,.1,0,,D, = | Uy |- “.1)

U,

Die Bewegungspunkt-Korrespondenzbeziehung zwischen dem Szenenpunkt p; ,, =[x y z]T und

pgz’ p, ist folglich
x' U, X
Y=o [+ v | (4.2)
uz v, Uz
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b

Optischer Fluss f

Tiefenbild £
Tiefenbild 41

Bilineare
Interpolation

Tiefenfluss V'

Abbildung 4.3: Generierung der Tiefenfluss-Karte durch bilineare Interpolation auf Basis des
optischen Flusses.

Die resultierende Szenenflusskarte enthilt jedoch Liicken, wenn der optische Flussvektor die Bild-
grenzen liberschreitet oder der Tiefensensor keine Distanzinformationen fiir bestimmte Pixel liefert.
Daher wird die Tiefenkarte mit einem Medianfilter geglittet, um kleine Liicken zu verkleinern oder
sogar zu schlieBen. Da sich dennoch Liicken in der Szenenflussmaske ergeben konnen, wird der

vorgeschlagene Ansatz unter dieser Bedingung weiterhin als semi-dense bezeichnet.

4.2.2 Ermittlung einer projektiven Transformationsmatrix

Der in Abschnitt 4.2.1 erzeugte Szenenfluss zeigt auf, wie sich die Umgebung zwischen zwei
konsekutiven Aufnahmen auf der Bildebene verindert. In einer statischen Welt wiirden diese An-
derungen ausschlieBlich durch die Bewegung der Kamera hervorgerufen werden. Befinden sich
dynamische Objekte in der Umgebung, erzeugen diese Bewegungsvektoren, welche sich in ihrer
Intensitidt und Ausrichtung von den kamerainduzierten Bewegungsvektoren unterscheiden. Hierbei
wird die Randbedingung eingefiihrt, dass die in der Umgebung befindlichen dynamischen Objekte
eine kleinere Flache auf der Bildebene einnehmen als der restliche statische Hintergrund. Abbil-
dung 4.4 veranschaulicht diesen Zusammenhang mit dem durch die Eigenbewegung hervorgerufenen

Bewegungsfluss in Griin und den Bewegungsvektoren von dynamischen Objekten in Orange.

Als Nichstes wird eine geeignete Transformationsmatrix gesucht, die diese Eigenbewegung (in
Griin) in Bezug auf Rotation und Translation aus den Bewegungsvektoren abbildet. Dies wird durch

eine projektive Transformation realisiert:

/ 3 2
p;=Hp;, = “4.3)
h31 h32 h33 h34 Uz

H ist eine 4 X 4-Transformationsmatrix mit 15 Freiheitsgraden (h,, = 1). Sie kann mit der Anzahl P
von 5 Punktkorrespondenzen p 1.0, < p’I p, mit homogenen Punktkoordinaten [x y z 117 bestimmt
> 2>2

werden. Zur Losung der Gleichung kann die Methode der kleinsten Quadrate verwendet werden.
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p:

Abbildung 4.4: Geometrische Beziehung zwischen der Ansicht zweier raumlich-zeitlich aufein-
anderfolgender Bildaufnahmen. Die dreidimensionale Bewegung der projizierten Punkte wird
mithilfe einer Transformationsmatrix modelliert. Die meisten Szenenflussvektoren werden durch
die Kamerabewegung zwischen Position ¢, und Position ¢,_; verursacht. Vektoren von dynami-
schen Objekten (orange) neigen dazu, auffillige Bewegungsmuster aufzuzeigen. Sie gilt es aus
der Verarbeitungspipeline zu exkludieren. © 2020 IEEE

Dieser Ansatz ist aber sehr empfindlich gegeniiber Ausreiflern, die in diesem Fall als Bewegungs-
vektoren der dynamischen Objekte vorhanden sind. Deshalb wird die robustere RANSAC-Methode
genutzt, um Ausreifler nicht in die gewiinschte Transformationsmatrix einzubeziehen und lediglich
die Eigenbewegung herauszuarbeiten.

Generierung von Transformationen Unter der konservativen Annahme, dass mindestens
55% des beobachteten Hintergrunds statisch ist und die minimale Stichprobengrofie von s = 5
Punktkorrespondenzen verwendet wird, ergibt sich bei einer Ziel-Wahrscheinlichkeit von p = 0, 98,
um einen Satz ohne Ausreifer zu finden, folgende minimale Anzahl von RANSAC-Iterationen:

o log1-098)
" log(1 = (1-0.55)5)

4.4)

Es wird eine praemptive RANSAC-Methode mit der Beschrinkung der Anzahl iiber n = 75 Modell-
schitzungen gewihlt. Somit ergibt sich eine Wahrscheinlichkeit von 98 Prozent, eine giiltige Probe
aus einem statischen Hintergrund ohne Ausreifer auf dynamischen Objekten zu finden. Die Modelle
werden verifiziert, indem das Bild in 3 X 4 Gitterzellen unterteilt wird und zehn Zufallsstichproben
aus jeder dieser Zellen entnommen werden. Daraus ergibt sich ein Verifizierungssatz von 120 Stich-
proben. Die Grofle des Gitters wurde so gewihlt, dass alle Teile des Bildes erfasst werden und die
Stichproben gleichmiBig verteilt sind. Jedes geschitzte Modell wird anhand eines Schwellenwerts

bewertet und nach der Anzahl der Ausreifler geordnet.
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Evaluierung der modellierten Transformationsmatrizen Zunichst wird der Reprojektions-
fehler des Modellkandidaten H, gegeniiber den Verifizierungs-Stichproben berechnet:

e=H,p-p 4.5)

¢ ist der Reprojektionsfehler zwischen dem pridizierten p’ und dem gegebenen p’ des Pixels x” und
wird als Vektor € = [T, 0, 0, 117 definiert. Als euklidischer Abstand formuliert, bestimmt dieser den
Endpunktfehler (EPE) und zeigt auf, wie nahe der projizierte Fluss der erzeugten Szenenflusskarte

1st.

Zur Beurteilung wird die Metrik
I(s) = {intier | lle, (p = Il < 7 4.6)

verwendet. Um zu iiberpriifen, ob der getestete Flussvektor mit der Eigenbewegung konsistent ist,

wird ein adaptiver Schwellenwert = verwendet, der wie folgt definiert ist:

(), ifo(S)>
__ o). ife$) 2y wn
v, otherwise

mit 5" = {{[s;[[, [, .. sy 1}

Der Schwellenwert wird bestimmt durch die Standardabweichung o(8) des Szenenflusses in Bezug
auf den Median iiber alle Flussvektoren in /,-Norm. Der Median wird anstelle des Mittelwerts
eingesetzt, um den Einfluss von Ausreilern zu vermindern und eine konsistente Aussage iiber die
Verteilung der Kameraflussgeschwindigkeiten zu erhalten. Die Standardabweichung kann sich in
Szenen mit wenig dynamischen Objekten und geringer Eigenbewegung schnell verringern. Infolge-
dessen steigen selbst kleine Reprojektionsfehler iiber den Schwellenwert, der zur Ausreiflerabweisung
vieler statischer Hintergrundflussvektoren fiihrt. Abhiingig von der Entfernung der Objekte in der
Szene, konnen die kamerainduzierten Flussvektoren in ihrer Geschwindigkeit variieren. Es wird
daher eine Max-Funktion eingefiihrt, um einen minimalen Schwellenwert des Hyperparameters y
zu gewihrleisten, der sicherstellt, dass auch Flussvektoren am Rand der Eigenfluss-Verteilung als

Ausreif3er erhalten bleiben.

Generierung der Zieltransformation Die getesteten Ausreifier werden zusammen mit ihrem
Transformationsmodell gespeichert. Nach n getesteten Modellen wird jenes mit der geringsten
Anzahl an Ausreiflern ausgewihlt. Auf Basis dessen wird ein neues Modell generiert, indem es
mit all seinen Inliern unter Verwendung der Einzelwertzerlegung (SVD) erneut berechnet wird.
Das Ergebnis ist eine geeignete Schitzung des kamerainduzierten Szenenflusses iiber alle Ebenen,

definiert als
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[ Reproli(z:;);lsfehler- H Schwellwert T' H Segmentierungsmaske M

Abbildung 4.5: Erzeugung der Segmentierungsmaske mittels adaptiven Schwellenwerts auf Basis
der Reprojektionsfehlermaske.

P~ HP, (4.8)

mit P = [p, p, ..- p,] unter Verwendung aller n Korrespondenzen, anstelle der zuvor stichprobenartig
gewihlten Mindestanzahl von n = 5.

4.2.3 Segmentierung dynamischer Bildpixel

Mit dem letzten Schritt zur Verfeinerung der Transformationsmatrix wurde ein Projektionsmodell
auf Basis des Szenenflusses bestimmt, welches die Eigenbewegung der Kamera zwischen zwei
Aufnahmen widerspiegeln soll. Mithilfe der Transformationsmatrix wird nun eine Projektionsfeh-
lermaske fiir das gesamte Bild erstellt, indem der Reprojektionsfehler fiir jeden Szenenflussvektor
im Bild unter Verwendung der Gleichung 4.5 berechnet wird. Je groB3er der Fehler ist, desto wahr-
scheinlicher gehort der entsprechende Flussvektor zu einem dynamischen Objekt. Folglich kann ein
Schwellenwert zur Trennung zwischen dynamischen und statischen Bildpixeln festgelegt werden,
um eine Segmentierungsmaske M zu erhalten (siche Abbildung 4.5).

Mt={Pt|||6H(P<—>p')II>T mit T=a-7 (4.9)

Die Schwelle T ist eine Kombination aus dem zuvor verwendeten = und des Hyperparameters a.
Durch die Anpassung von « kann die Strenge der Zuordnung reguliert werden, um festzulegen, wel-
ches Maf} an Dynamik akzeptiert wird. Je niedriger die Schwelle, desto mehr Pixel mit selbst geringer
Bewegung werden als dynamisch segmentiert. Andererseits erhoht ein niedriger Schwellenwert das

Risiko, statische Pixel filschlicherweise als dynamisch zu klassifizieren.

Im Allgemeinen besteht eine ideale Szene aus zwei Ebenen, bei der eine Ebene aus einem oder meh-
reren dynamischen Objekten besteht und die andere Ebene dem statischen Hintergrund entspricht. In
diesem Fall wiirden alle statischen Szenenflussvektoren den gleichen Abstand zur Kamera aufweisen
und weisen daher sehr dhnliche Verschiebungsweiten auf. Die berechnete Homografie wiirde prizise
die Kamerabewegung abbilden und es ermoglichen, dynamische Pixel mit einem strengen Schwel-
lenwert abzulehnen. Je mehr statische Ebenen in der Szene vorhanden sind, desto allgemeiner muss
die Homografie geschitzt werden, um alle Bereiche abzudecken. Dies kann zu einer schlechteren

Ausgangssituation fithren, um geringere dynamische Ausreifler zu eliminieren. In experimentellen
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Versuchen haben sich die Einstellungen y = 1,5 und @ = 0, 7 als bester Kompromiss herausgestellt,
um dynamische Objekte zu segmentieren und gleichzeitig Falsch-Positiv-Klassifikationen statischer

Bildbereiche auf ein Minimum zu reduzieren.

4.3 Experimente

Im Folgenden wird der in Abschnitt 4.2 vorgestellte Ansatz einer experimentellen Evaluation unterzo-
gen. Dazu wurde die Methode als Vorverarbeitungsschritt in ein merkmalsbasiertes SLAM-System
(ORB-SLAM?2) [114] integriert. Im ndchsten Schritt wird untersucht, welchen Einfluss der An-
satz zur Segmentierung dynamischer Bildelemente auf die Odometrie des SLAM-Systems hat
(Abschnitt 4.3.1). Weiterhin werden zusétzliche quantitative Vergleiche mit anderen Ansétzen fiir
dynamische Umgebungen aus dem Stand der Technik durchgefiihrt (Abschnitt 4.3.1). Hierfiir wurden
Methoden ausgewihlt, die dhnlich zu dem in dieser Arbeit vorgeschlagenen Ansatz eine Segmentie-
rung von dynamischen Bildbereichen durchfiihren, ohne Annahmen iiber potenzielle dynamische

Objekte durch semantische Interpretationen zu treffen.

In weiteren Ablationsstudien wird die Parametrierung des eingesetzten RANSAC-Verfahrens analy-
siert und der Rechenaufwand der einzelnen Teilprozesse des Systems gemessen.

Alle Experimente werden auf dem TUM-RGB-D-Datensatz durchgefiihrt, der 39 Innenraumse-
quenzen mit unterschiedlichen dynamischen Umgebungen und Eigenbewegungen enthilt (siche
Abschnitt 3.3). Sequenzen mit dem Titel sitting zeigen, wie zwei Personen an einem Schreibtisch
sitzen und nur geringe Bewegungen durch Gesten und kleine Koérperbewegungen erzeugen. In den
walking-Szenen bewegen sich beide Personen um den Schreibtisch herum und verursachen dadurch
anspruchsvolle dynamische Bewegungen. Die Kamerabewegung ist in vier verschiedene Kategorien
aufgeteilt: static - die Kamera wird statisch in den Hinden gehalten, xyz - die Kamera bewegt sich
entlang der x-, y- und z-Achsen, rpy - die Kamera fiihrt eine Rotation entlang der Roll-, Pitch- und

Yaw-Achsen durch, halfsphere (hs) - die Kamerabewegung bildet eine Halbkugel.

Evaluierungsmetriken Als Evaluationsmetrik wird der Root Mean Squared Error (RMSE) ver-
wendet. Der absolute Trajektorienfehler zwischen der geschitzten Trajektorie und der entspre-

chenden Grundwahrheits-Trajektorie zum Zeitpunkt i ist definiert als
E :=Q;'SP, (4.10)

wobei S eine Starrkorpertransformation ist, die die geschitzte Trajektorie P auf die wahre
Trajektorie Q abbildet. Der Fehler der Sequenz ist die durchschnittliche Abweichung der

geschitzten Pose zur echten Pose pro Bild:

n 1/2
ATE, . = <1 Y ||trans(Ei)||2> . @.11)
n
i=1
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ORB-SLAM?2 ORB-SLAM?2 Differenz
Standard Vorg. Ansatz
Median SD | Median | SD | Median [%] SD [%]
static_hs 0,025  (+0,052) 0,018 (+0,039) 28,00 25,00
static_xyz 0,009  (x0,001) 0,011 (£0,001) -22,22 0
walking_hs 0,511 (£0,173) 0,034 (£0,091) 93,35 47,40
walking_xyz 0,679  (x£0,079) 0,018 (£0,123) 97,35 -55,70
walking_rpy 0,801 (£0,128) 0,144 (£0,111) 82,02 13,28
walking_static | 0,384  (20,031) 0,009 (£0,004) 97,66 87,10

Tabelle 4.1: RMSE des absoluten Trajektoriefehlers [m] ohne (Standard) und mit (Vorg. Ansatz)
der Vorverarbeitung zur Eliminierung dynamischer Bildelemente.

4.3.1 Quantitative Evaluation

Zur quantitativen Evaluierung wird zunichst die Implementierung mit und ohne die vorgeschlagene
Methode verglichen, um den Einfluss der dynamischen Segmentierung auf die Robustheit und
Genauigkeit der Trajektorieeschédtzung beurteilen zu konnen (Abschnitt 4.3.1). Im Anschluss wird
das Verfahren mit anderen Methoden aus dem Stand der Technik verglichen (Abschnitt 4.3.1).

Vergleich mit Baseline Tabelle 4.1 zeigt die Ergebnisse des Vergleichs zwischen dem SLAM-
Algorithmus ORB-SLAM?2![114] mit und ohne die vorgeschlagene Methode als Vorverarbeitungs-
schritt (Standard < Vorg. Ansatz). Die dritte Spalte zeigt die Differenz zwischen beiden Methoden,
aufgefiihrt als prozentuale Verbesserung (positive %) oder Verschlechterung (negative %). Aufgrund
einer randomisierten Feature-Extraktion der ORB-Merkmale im ORB-SLAM?2 ist die Merkmalsex-
traktion und somit die Trajektorieschétzung nicht deterministisch. Deshalb werden fiir jede Sequenz
zehn Iterationen durchgefiihrt und anschlieBend dessen Median als RMSE herangezogen. Zusétzlich

wird die Standardabweichung beriicksichtigt, um die Robustheit der Ergebnisse einzubeziehen.

Die Ergebnisse des ORB-SLAM?2 ohne Methode zur Entfernung dynamischer Bildbereiche (Stan-
dard) zeigen einen starken Anstieg der Fehlerrate in hochdynamischen walking-Szenen gegeniiber
den sitting-Sequenzen mit eher geringem Mal} an dynamischer Bewegung. Dieser Effekt wird durch
Szenen mit starken Kamerabewegungen wie halfsphere und rpy gegeniiber eher statischen Kame-
raszenen wie static verstirkt. Die Kombination aus starker Eigenbewegung und einer dynamischen
Umgebung fiihrt neben der ungenauen Odometrie-Schitzung zu kurzzeitigen Tracking-Verlusten und
gestortem Merkmalsabgleich, was die Robustheit reduziert und zu einer hoheren Standardabweichung
fiihrt.

Die SLAM-Methode mit dem integrierten vorgeschlagenen Ansatz (Vorg. Ansatz) fiihrt zu einer
signifikanten Verbesserung des RMSE in fast allen Sequenzen. Die besten Ergebnisse werden in Sze-
nen mit geringer Eigenbewegung und sehr dynamischen Objekten erzielt. Die Standardabweichung
wird unter den gleichen Umsténden iiberwiegend verringert, verschlechtert sich aber in Szenen mit

geringem Bewegungsgrad. Der Grund dafiir liegt im dynamischen Schwellenwert, der in solchen

Ihttps://github.com/raulmur/ORB_SLAM?2
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Szenarien besonders niedrige Werte annimmt. Dies erfordert eine Feinabstimmung des Parameters y
von (4.7). Aufgrund der insgesamt geringen Dynamik lédsst eine weniger rigorose Einstellung von y
jedoch viele dynamische Pixel zu, wodurch der RMSE steigt. Bei einer strikteren Parametrisierung
werden dynamische Elemente, aber auch verrauschte statische Elemente herausgefiltert. In diesem
Fall nimmt die Standardabweichung der Ergebnisse zu, wie die Ergebnisse in der Tabelle 4.1 fiir
die sitting-Sequenzen aufzeigen. Bei den walking-Sequenzen kann eine Fehlerreduzierung von bis
zu 97, 7% erzielt werden. Die Zuverlédssigkeit, in mehreren Iterationen die gleichen Ergebnisse zu
erhalten, wird in drei von fiinf Fillen verbessert. In der walking-xyz-Sequenz fiihrt die Methode
jedoch zu fluktuierenden Ergebnissen. Die Untersuchung dieses Falles zeigt auf, dass die hohe Stan-
dardabweichung durch einige wenige Bilder der Szene verursacht wird, in denen eine Person sich
orthogonal zur Bildebene bewegt. Diese Bewegung wird von den interpolierten Bewegungsvektoren
aus den Tiefenbildern erfasst, aber aufgrund ihres Gewichtungsfaktors ist die Auspriagung reduziert
und liegt genau an der Grenze zur Ablehnung als dynamische Bewegung. Infolgedessen werden die
Merkmalspunkte auf der sich bewegenden Person in wenigen Iterationen akzeptiert, was zu einer

starken Verzerrung der Trajektorie fiihrt.

Vergleich mit dem Stand der Technik Tabelle 4.2 zeigt die Ergebnisse des vorgeschlagenen
Ansatzes im Vergleich zu anderen 6ffentlich zugénglichen Methoden aus dem Stand der Technik, die
auf die Reduzierung des Einflusses dynamischer Umgebungen auf die Odometrie abzielen. Zusitzlich
zur Fehlerrate des Trajektorienfehlers wird auch die relative Verbesserung jedes urspriinglichen

SLAM-Systems gegeniiber seiner verbesserten Version der Bewegungserkennung (BE) untersucht.

Die Ergebnisse zeigen auf, dass die in diesem Kapitel vorgeschlagene Methode die Vergleichs-
Algorithmen in der Mehrzahl an Sequenzen iibertrifft. Die signifikanteste Fehlerreduzierung wird in
Szenen mit iiberwiegend translatorischer oder allgemein geringer Kamerabewegung in Kombination
mit hochdynamischen Umgebungen erzielt. Hierbei stechen insbesondere die Ergebnisse fiir die
Sequenz walking-xyz hervor, bei der ein RMSE von 0, 018 m erreicht wird und die pridizierte Trajek-
torie damit 80, 65 % niher an der Grundwahrheit liegt als der zweitbeste Ansatz von Sun et al. [90]
mit 0,093 m. In Sequenzen mit weniger dynamischen Objekten werden dhnliche Ergebnisse wie
DynaSlam [115] mit Multi-View-Geometrie-Ansatz erzielt, wie die Ergebnisse in sitting-halfsphere
und walking-static aufzeigen. In sitting-xyz wird eine etwas weniger genaue Trajektorie im Vergleich
zum Stand der Technik erreicht. In dieser Szene sind die dynamischen Bewegungen sehr gering und
haben keinen Einfluss auf die Trajektorienschitzung, wie auch die Ergebnisse der anderen Methoden
aus dem Stand der Technik aufzeigen. Ein zusitzlicher Vorverarbeitungsschritt zur Filterung ist

daher nicht notwendig und birgt sogar das Risiko, die Ergebnisse zu beeintrichtigen.

Evaluation der RANSAC Parametrisierung In Abschnitt 4.4 wurde die Anzahl der RANSAC
Iterationen mit n = 75 auf der Grundlage der minimalen Stichprobenmenge s = 5, der Chance
von p = 0,98, eine giiltige Stichprobe zu finden und der Annahme, dass das Ausreifler-Verhltnis
p, = 0,55 ist, berechnet. Diese Nidherung kann sehr ungenau werden, wenn dynamische Objekte in
die Néhe der Kamera kommen und somit mehr als die geschétzten 45% des Bildes erfassen konnen.

Da der statische Hintergrund nur auf die Hélfte der Bildfliche schrumpft, wiirde es die gewlinschte
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4.3 Experimente

Sequenze Motion Removal[90] DynaSLAM(G‘)[QZ] Wang et al. [91] Vorgestellter Ansatz
w/oMD w/MD Diff. | woMD w/MD Diff. | woMD w/MD Diff. | woMD w/MD  Diff.
[m] [m] [%] [m] [m] [%] [m] [m] [%] [m] [m] [%]

s-hs 0,062 0,047 23,70 | 0,020 0,018 10,00 | 0,023 0,020 13,04 | 0,025 0,018 28,00
$-XyZ 0,051 0,048 4,55 | 0,009 0,009 0 - - - | 0,009 0,011 -2222
w-hs 0,529 0,125 76,32 | 0,351 0.035 90,03 | 0,689 0312 54,72 | 0511 0,034 93,35
W-XyZ 0,597 0,093 84,38 | 0459 0,312 32,03 | 0,733 0,305 59,01 | 0,679 0,018 97,35
w-rpy 0,730 0,133 81,75 | 0,662 0,251 59,64 | 0,552 0,498 9,78 | 0,801 0,144 82,02

w-static 0,212 0,066 69,06 | 0,090 0,009 90,00 | 0,384 0,308 19,71 | 0,384 0,009 97,66

Tabelle 4.2: Vergleich des RMSE der absoluten Trajektorienfehler [m] zwischen unterschiedlichen
Methoden aus dem Stand der Technik.
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Abbildung 4.6: Inlier-Verhiltnis bei unterschiedlicher RANSAC-Iterationsanzahl ».

Iterationszahl » schnell auf 123 anwachsen lassen. Um ein besseres Verstindnis fiir das Verhalten des
RANSAC in Bezug auf die Iterationszahl zu bekommen und eine geeignete Einstellung zu finden,
wurde das RANSAC-Modell in mehreren realen Szenarien genauer analysiert. Abbildung 4.6 zeigt
die Ergebnisse von Sequenzen aus dem TUM-RGB-D-Datensatz mit steigenden Iterationszahlen
von n = 1 bis n = 150 und die daraus resultierende durchschnittliche Anzahl von Ausreiflern pro
Sequenzdurchlauf. Die Anzahl der Ausreifler kann sich je nach Sequenz dndern. Daher wird eine
normalisierte Inlier-Rate in Bezug auf die maximale Anzahl an Ausreiflern jeder Sequenz verwendet,

was die Suche nach einem bestmoglichen Transformationsmodell anzeigt.

Es zeigt sich, dass in den sehr dynamischen Szenen walking-xyz und walking-halfsphere die Inlier-
Rate von n = 1 bis n = 30 stark ansteigt und danach einen zunehmenden Abfall der Steigung
erfahrt. Bei n = 75 erhilt das beste Modell Unterstiitzung von etwa 95% der maximalen Anzahl von
Inliern. Das Maximum wird zwischen n = 85 und n = 90 erreicht. In der walking-static-Sequenz
mit einem geringen Grad an Eigenbewegung erhilt der erste Modellkandidat bereits iiber 90%

der Inlier-Unterstiitzung. Dieses Verhiltnis steigt an, bis es bei n = 15 das Maximum erreicht.
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Ab der Iterationsanzahl von 22 ist das Inlier-Verhiltnis stabil auf seinem Maximum. In dieser
Szene wiirde somit n = 22 ausreichen, um die hochste Wahrscheinlichkeit zu erreichen, eine
optimale Transformationsmatrix zu finden. Das vorgeschlagene n = 75 ist daher in dieser speziellen
Szene sehr konservativ. In Sequenzen mit mehr Eigenbewegung der Kamera (walking-hs, walking-
xyz) kann die Chance, ein besser passendes Modell zu erhalten, mit n > 75 bei abnehmender
Verbesserungsrate geringfiigig steigen, was jedoch mit einer linear wachsenden Verarbeitungszeit als
Nachteil einhergeht (wird im Abschnitt 4.3.1 néher erldutert). Daher wird die zuvor vorgeschlagene
RANSAC-Iterationszahl von n = 75 als weiterhin valider Kompromiss betrachtet, um ein passendes

Transformationsmodell in einer angemessenen Zeit zu finden.

Laufzeitanalyse Die durchschnittlichen Rechenkosten fiir das Generieren eines Homografie-
Modells wachsen linear mit zunehmender Iterationszahl. Bei der vorgeschlagenen Anzahl n = 75
betrigt der Rechenaufwand fiir das Finden der Transformationsmatrix 60 ms. Dies bezieht sich nur
auf die Modellschitzung und die Berechnung des Szenenflusses. Im Falle eines direkten SLAM
muss anschlieend eine Segmentierungskarte berechnet werden. Bei merkmalbasiertem SLAM
kann effizienter vorgegangen werden, indem nur die Szenenflussvektoren analysiert werden, die auf
einem Merkmalspunkt liegen. Die durchschnittlichen Verarbeitungszeiten fiir jeden Schritt sind wie
folgt:

Prozessabschnitt Ausfiihrungszeit
Modelgenerierung (n = 75) 60,0 ms
Erzeugung der Segmentierungsmaske 15,7 ms
Merkmalssegmentierung 1,2 ms

Tabelle 4.3: Ubersicht der Prozessdurchlaufzeiten.

Die Erstellung der Segmentierungsmaske besteht aus der Berechnung des Reprojektionsfehlers fiir
jeden giiltigen Szenenflussvektor im Bild. Fiir die dynamische Merkmal-Riickweisung wird ein
3 x 3-Pixel-Patch um jeden Merkmalspunkt auf dynamisches Verhalten analysiert. ORB-SLAM?2
verwendet standardmiBig 1.000 Merkmalspunkte, welche eine Analysezeit von durchschnittlich
1, 19 ms benotigt. Alle Verarbeitungsschritte werden auf einem Intel 17-6850K (6 Kerne @ 3.6GHz)
mit 32Gb RAM durchgefiihrt und mit der EIGEN-Bibliothek optimiert. Zusétzliche Rechenkosten

entstehen durch die Erzeugung des optischen Flusses.

4.3.2 Qualitative Evaluation

Im vorangegangenen Abschnitt wurde der Einfluss der vorgeschlagenen Methode auf die Odome-
trieprizision eines SLAM-Algorithmus analysiert. Um einen tieferen Einblick in das Segmentie-
rungsverhalten des Ansatzes zu erhalten, werden in diesem Abschnitt einige qualitative Ergebnisse

présentiert.

Abbildung 4.7 zeigt einige exemplarische Ausschnitte aus der getesteten walking-xyz Sequenz, mit
der normalisierten Reprojektionsfehlermaske auf der linken Seite und der resultierenden Segmen-

tierungsmaske auf der rechten Seite. Die Abbildungen veranschaulichen, dass die vorgeschlagene
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Abbildung 4.7: Qualitative Ergebnisse des vorgestellten Ansatzes mit Bildpaaren von normalisierten
Reprojektionsfehlerkarten und den daraus resultierenden Segmentierungsmasken. © 2020 IEEE.
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4.4 Diskussion

Methode in der Lage ist, dynamische Bildteile, hier in Form der Personen, auf der Grundlage der
Reprojektionsfehlermaske prizise zu segmentieren. Hierbei hebt sich die Methode auch deutlich von
Ansitzen ab, die auf Objektdetektoren basieren und somit keine pixelbasierte Bewertung vornehmen.
Dies zeigt sich insbesondere in Abbildung 4.7d, in der die Person auf der linken Seite ihren Fuf3
bewegt und die Person auf der rechten Seite nur leichte Bewegungen des Armes durchfiihrt. Bei
einer Objektdetektor-basierten Methode wiirden in diesem Fall konsequenterweise beide Personen
in Génze segmentiert und somit wichtige Referenzbereiche zur Orientierung entfernt werden. Mit
dem vorgeschlagenen Ansatz werden hingegen nur die dynamischen Zielbereiche segmentiert. Diese
Effizienz erklirt die erzielte Genauigkeit und Robustheit in der quantitativen Evaluation in Ab-
schnitt 4.3.1, welche den derzeitigen Stand der Technik signifikant iibertreffen. Ein weiteres Beispiel
hierfiir liefert Abbildung 4.7e, in der sogar ein weit entfernter Kopf als dynamischer Bildbereich

segmentiert werden kann.

In Abbildung 4.7b wird die Herausforderung deutlich, eine passende Homografie zu ermitteln. Zu
diesem Zeitpunkt der Sequenz findet die iiberwiegende Bewegung in der Tiefe statt (Person bewegt
sich von der Kamera weg), welche nur bedingt durch den optischen Fluss erfasst werden kann und auch
im Szenenfluss unterreprésentiert wird. Als Resultat umfasst die Homografie auch einige Teile des
statischen Hintergrundes in Form des Tisches. Hierbei wird die Signifikanz der Wahl eines geeigneten
Schwellenwerts deutlich, um eine erfolgreiche Segmentierung aus der Fehlerprojektionsmaske
herauszuarbeiten. Die Segmentierungsmaske zeigt, dass dies durch den adaptiven Schwellenwert

gelungen ist und nur ein diinner Randbereich des Tisches zuriickgewiesen wird.

Eine weitere Herausforderung zeigt Abbildung 4.7f, in der eine schwarze Liicke unter dem Kopf
der erfolgreich segmentierten Person vorhanden ist. In diesem Bereich liefert die Tiefenkarte keine

Tiefeninformationen und konnte daher nicht auf dynamische Objekte analysiert werden.

4.4 Diskussion

In diesem Kapitel wurde eine neue Methode zur pixelweisen Segmentierung dynamischer Bild-
elemente vorgestellt, welche die Verbesserung der Lokalisierung in dynamischen Umgebungen
ermOglicht und damit eine der fundamentalsten Herausforderungen in der autonomen mobilen Ro-
botik angeht. Der Ansatz kann in Umgebungen ohne a-priori-Wissen iiber mogliche dynamische
Objekte eingesetzt werden und ist aufgrund seiner pixelweisen Segmentierungsprozedur sowohl in
merkmalsbasierten SLAM als auch in bildbasierten SLAM-Methoden anwendbar.

In quantitativen Experimenten auf o6ffentlichen Datensétzen wurde nachgewiesen, dass der Lokalisie-
rungsfehler mit der vorgestellten Methode um bis zu 98% gesenkt werden konnte. Dabei iibertrifft die

Methode andere vergleichbare Ansitze aus dem Stand der Technik in mehreren Testsequenzen.

Eine einschrinkende Randbedingung ist die Wahl geeigneter Hyperparameter fiir die Schwellen-
wertberechnung von 4.7, da eine optimale Verfeinerung a priori-Informationen iiber den Grad der
Dynamik in der Umgebung und der Eigenbewegung erfordern wiirde. Die dynamische Anpassung der

Parameter auf der Grundlage eines Messfensters der Ablehnungsraten in den letzten Frames konnte
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eine mogliche Verbesserung fiir zukiinftige Arbeiten sein, um einer Uber- oder Untersegmentierung

entgegenzuwirken.

Weiterhin entspricht der Prozessschritt der Modellgenerierung durch das aufwendige RANSAC-
Verfahren einem Flaschenhals in der Verarbeitungspipeline. Zukiinftige Optimierungen in diesem
Bereich konnen dadurch erheblich zu einer Verschlankung des Systems beitragen und den Einsatz in

Ressourcen-limitierten Hardwarestrukturen erleichtern.
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KAPITEL 5

Semantische Umgebungserfassung

Die visuelle, simultane Lokalisierung und Kartierung nimmt in vielen autonomen mobilen Systemen
eine Schliisselrolle ein. Ublicherweise basieren die eingesetzten Methoden auf lokalen geometri-
schen Merkmalen wie Punkten [116, 117, 118], Linien [119, 120, 121, 122, 123] oder Oberfli-
chenfeldern [124]. Andere verwenden das Kamerabild in ihrer Gesamtheit, um Bildintensititen
abzugleichen [125, 126, 127]. In beiden Féllen ist die erzeugte Karte eine ausschlieBlich geome-
trisch verankerte Darstellung der Umgebung. Dadurch sind darauf aufbauende Algorithmen auf
grundlegende Navigations- und Hinderniserkennungsaufgaben limitiert.

In jlingerer Vergangenheit hat sich innerhalb des SLAM-Bereichs ein neues Forschungsfeld etabliert,
das sich darauf konzentriert, zusétzliche semantische Informationen in die Darstellung der Umge-
bung einzubinden. Dies fiihrt zu einem bedeutenden Fortschritt in der Robotik und der autonomen
Navigation, der es erlaubt, Robotern ein tieferes Verstiandnis ihrer Umgebung zu vermitteln, indem
nicht nur die geometrische Struktur des Raumes kartiert, sondern auch die Bedeutung und Funktion
der darin enthaltenen Objekte erfasst wird.

Durch die Anreicherung der Karten mit semantischen Informationen konnen SLAM-Systeme kom-
plexe Szenarien besser verstehen und ermdglichen dadurch die Generierung und Ausfiihrung intelli-
genterer Handlungsmechanismen, z B. fiir die Mensch-Roboter-Interaktion [128] und die Objektma-

nipulation [129].

Das Kapitel beginnt mit einer Diskussion iiber den derzeitigen Stand der Technik (Abschnitt 5.1).
Darauf aufbauend wird im néchsten Abschnitt eine neue Methode zur echtzeitfidhigen, semantischen
Kartierung vorgeschlagen (Abschnitt 5.2). Es folgt eine ausfiihrliche Evaluation iiber die quanti-
tative und qualitative Performanz auf 6ffentlichen Datenbanken (Abschnitt 5.3). Daraufhin wird

die Methode auf einem echten Roboter implementiert und eine weitere qualitative Evaluation in
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realer Umgebung durchgefiihrt (5.4). Das Kapitel schlieBt mit einer Diskussion der Limitationen
(Abschnitt 5.5) und einer abschlieBenden Zusammenfassung (Abschnitt 5.6).

Forschungsbeitrag

» Es wird eine neuer, echtzeitfahiger Ansatz zur semantischen Kartierung vorgeschlagen,
welcher geometrische Karten mit bedeutungs- und funktionsbezogenen Objekten erweitert.

» Es wird ein sukzessives Tracklet-Verfahren angewendet, um dynamische Objekte und fehler-
hafte Objektdetektion in einem vorgelagerten Prozess auszuschlieBen.

» Die vorgeschlagene semantische Kartierung ermoglicht durch das Tracking von Objekten
ein flankierendes Korrekturverfahren zur Optimierung der Odometrie von SLAM.

5.1 Verwandte Arbeiten

Die Verwendung und Einbettung semantischer Informationen in SLAM-Algorithmen wurde in
vorangegangenen Arbeiten mittels unterschiedlicher Ansétze untersucht. Eine Strategie zielt auf die
Integration von Objektinformationen ab, bei der die vorhandenen geometrischen Kartenpunkte mit
semantischen Relationen verkniipft werden [130, 131, 132, 133]. Andere Ansitze fiigen vollstdndige,
neue Objektinstanzen in die Karte ein [134, 135]. Ein dritter Ansatz, oft bezeichnet als object-
slam [136, 137, 138, 139], basiert ausschlieBlich auf semantischen Objektlandmarken, ohne die
Einbeziehung herkommlicher Bildmerkmale. Diese Methoden sind jedoch aufgrund der geringeren
Anzahl an Landmarken besonders anfillig fiir inkorrekte Datenassoziation und erfordern Szenen
mit geniigend bekannten Objekten und priziser Objektlokalisierung, um zuverlissig die Positionsbe-
stimmung durchfiihren zu konnen. Andererseits verhélt sich objektbasierter SLAM robust gegeniiber
Fehlern durch Perspektivwechsel und Umgebungen mit homogenen Texturen sowie Oberflichen mit

wenig priagnanten geometrischen Merkmalen.

Besonders vielversprechend sind deshalb Methoden, welche die Nutzung von herkémmlichen Merk-
malen mit semantischen Landmarken in einem System vereinen. Bernreiter et al. [140] wenden eine
solche hybride Losung an, bei der semantische Submaps mit Odometriemessungen verschmolzen
werden. Die Submaps werden durch Multi-Hypothesen-Tracking erzeugt und mit einem angepassten
Kuhn-Munkres-Algorithmus zugeordnet. Li ef al. [141] leiten 3D-Quader von Objekten aus einer
Sequenz von 2D-Detektionen ab, um eine Relokalisierung bei grolen Perspektivwechseln zu er-
moglichen. Martins et al. [142] erweitern konventionelle geometrische Karten mit semantischen
3D-Formprioritéten, die dhnlich aussehen wie projizierte Objekterkennungen. Im Gegensatz dazu
schlagen Bowman ef al. [143] und Doherty et al. [144] vor, semantische Beobachtungen direkt in

ein probabilistisches Optimierungsframework einzubinden.

Allen beschriebenen Methoden ist gemein, dass sie CNNs verwenden, um semantische Informationen

in Form von Objektdetektion und -klassifikation in den SLAM-Prozess zu integrieren. Diese Ob-
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Kandidatengenerierung
Landmarken-
Kandidat
Odometrie-
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Generierung registrierung 9 9

Abbildung 5.1: Uberblick iiber die vorgeschlagene Methode. Zunichst werden 2D-Objektdetektionen
auf dem RGB-Bild durchgefiihrt und als Tracklets im zeitlichen Verlauf mittels IOU-Trackers
verfolgt. Robust wiederkehrende Detektionen werden als Landmarken-Kandidaten vorgeschlagen,
um sie in die Umgebungskarte einzugliedern. Nach einem Validierungsschritt wird jeder Kandidat
in einem Datenassoziationsschritt weiterverarbeitet. Die resultierenden Landmarken werden als
Kugeln abgebildet und als Randbedingung zur Verbesserung der Posenschitzung eingesetzt.

Objekt-

Feiizlbilt Detektion

Tracklets

Tiefenbild }

jektdetektoren erzeugen nicht-gau3sche und diskrete Zufallsvariablen und bergen daher das Risiko,
dass falsche Objektklassifikationen in den Datenassoziationsprozess einflieBen. Die Auswirkung
fehlerhafter Erkennungen kann zu einem erhohten Rechenaufwand fiihren oder sogar die gesam-
te Posenschitzung verzerren. Wihrend Bowman et al. [143] von vornherein falsch-negative und
falsch-positive Objektpridiktionen vernachlédssigen, verwenden Li et al. [141] Objektdetektionen,
die von beiden Kameras des Stereoaufbaus priadiziert werden. Bernreiter ez al. [140] beziehen Falsch-
Detektionen explizit als eine mogliche Submap-Option mit ein, mit dem Nachteil einer erhdhten
Rechenkomplexitit. Nicholson et al. [136] hingegen nehmen die Datenzuordnung als gegeben an.

5.2 Ansatz zur objektiv-basierten semantischen Kartierung

Im Folgenden wird ein eigener Ansatz zur objektbasierten, semantischen Kartierung vorgeschlagen.
Die Objektinstanzen werden hierbei mittels eines CNN zur 2D-Objektdetektion erfasst, in den
3D-Raum projiziert und anschliefend in die Umgebungskarte registriert.

Den Herausforderungen der Datenassoziation wird mittels eines Vorauswahlverfahrens auf Basis von
Tracklets — lokal assoziierter Erkennungen — begegnet. Dadurch wird die Generierung semantischer
Landmarken auf Basis falscher Objektpridiktionen bereits in einem vorgelagerten Prozess unter-
driickt, sodass Rechenaufwand und die Fehlerfortpflanzung in nachfolgenden Verarbeitungsschritten
reduziert werden. Weiterhin ermoglicht der Einsatz von Tracklets weitere Analysen iiber das spartiale
Verhalten der detektierten Objekte, um nicht-statisches Verhalten zu erkennen. Dadurch werden

Objekte, die fiir den Lokalisierungsprozess potenziell schédlich sind, zuriickgewiesen.

Abbildung 5.1 zeigt eine schematische Ubersicht der entwickelten Methode, welche in zwei Prozess-

schritte unterteilt werden kann:

1. Die Generierung semantischer Objektkandidaten:
o Objektdetektion
» Erzeugung von Tracklets aus Objektdetektionen
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2D Bounding Boxen
+ Klasse
+ Konfidenz

Abbildung 5.2: Exemplarisches Beispiel einer CNN-basierten Objektdetektion.

« Uberfiihrung von Tracklets zu Objektkandidaten
2. Die Datenassoziation:
o Untersuchung von Objektkandidaten nach dynamischem Verhalten
« Kandidatenlokalisierung
« Kandidatenassoziation

Flankierende Verarbeitungen umfassen die kontinuierliche (3.) Positionsoptimierung der Landmarken

und die (4.) Landmarkenverfeinerung.

Im Folgenden werden die einzelnen Verarbeitungsschritte im Detail beschrieben.

5.2.1 Kandidatengenerierung

Die Kandidatengenerierung befasst sich mit der Erfassung von semantischen Objekten in der Um-
gebung. Dazu wird zunichst eine 2D-Objektdetektion auf der Bildebene unter Verwendung eines
CNNs durchgefiihrt (Abschnitt 5.2.1). Im Anschluss werden die einzelnen voneinander unabhéngigen
Detektionen per Tracking-by-Detection-Prinzip in Tracklets zusammengefiihrt (Abschnitt 5.2.1).
SchlieBlich werden giiltige Tracklets als Objektkandidaten aufgenommen (Abschnitt 5.2.1).

2D-Objektdetektion Kiinstliche neuronale Netze zur Lokalisierung von Objekten in Bildern haben
sich in den letzten Jahren durch ihre Robustheit, Genauigkeit und Effizienz als effektives Mittel zur
bildbasierten Objektlokalisation durchgesetzt [145, 146, 147, 148, 149, 150]. Deep Learning-basierte
Objektdetektoren durchlaufen iiblicherweise zwei Prozessschritte: Die Generierung von region
proposals, Bildbereiche, in denen Objekte vermutet werden und die Klassifikation dieser Bildbereiche.
Diese Art von Detektoren wird auch Two-Stage-Detektor genannt [151, 152, 146, 153, 154]. Die
You only look once (YOLO) Architektur [148] hingegen vereint Lokalisierung und Klassifizierung
in einem gemeinsamen Schritt und erzielt deshalb besonders kurze Verarbeitungszeiten. Hierfiir wird
das Fingangsbild in ein Grid unterteilt, in dem jede Gridzelle separat auf Objekte untersucht wird. Das
Ergebnis sind Bounding-Boxen Préadiktionen mit Klassenzugehorigkeit und Préadiktionskonfidenz
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bb
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Schnittmenge

Vereinigungsmenge

Abbildung 5.3: Schnittmenge und Vereinigungsmenge zweier Bounding-Boxen.

(siehe Abbildung 5.2). Aufgrund der geringen Inferenz wird im vorgeschlagenen Ansatz ein YOLO-
Objektdetektor verwendet, welcher auf dem COCO Datensatz [155] trainiert wurde und in der Lage

ist, Objekte aus 80 verschiedenen Klassen zu detektieren.

Erzeugung von Tracklets aus Objektdetektionen Die Prizision von CNN-Pridiktionen
kann stark von den Umgebungsbedingungen beeinflusst werden. Ungewohnliches Aussehen von
Objekten und unzureichende Beleuchtung konnen die Genauigkeit verringern und die Zahl der
falsch positiven Ergebnisse und Falsch-Klassifizierungen erhéhen. Fiir den Einsatz bei einem mo-
bilen Roboter bedeutet dies, dass bei der Erkundung der Umgebung die Objekte im Raum durch
unterschiedliche Perspektiven inkonsistente Detektionsergebnisse hervorrufen konnen. Fiir Kar-
tierungszwecke kann dies zur Einbeziehung nicht vorhandener oder falsch klassifizierter Objekte,
zu Verzerrungen der Datenzuordnung und schlieflich zu tibermiBigen Rechenkosten fiihren. Bei
der Verwendung semantischer Objektinstanzen zur Posenschétzung oder -optimierung kann zudem
die korrekte Bestimmung der Trajektorie gehemmt werden. Um diese negativen Auswirkungen zu
vermeiden, wird ein Auswahlprozess auf niedriger Verarbeitungsebene durchgefiihrt, um Fehlpro-
gnosen, potenzielle dynamische Objekte und andere inkonsistente Objekterkennungen zu detektieren
und zu eliminieren, bevor sie an den Prozess der Datenzuordnung weitergeleitet werden. Genauer
wird ein Tracking-by-Detection-Paradigma angewendet, welches mittels eines Intersection-Over-
Union-Trackers (IOU-Tracker) [156] implementiert wird.

Der IOU-Tracker assoziiert die Bounding Boxen von Objekt-Pridiktionen mit hohem Jaccard-Index
J und iibereinstimmendem Klassenlabel iiber zeitlich aufeinanderfolgende Eingangsbilder. Der
Jaccard-Index dient als Kennzahl zur Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Bounding Boxen bb, und
bb,, indem er das Verhiltnis zwischen ihrer Schnittmenge und Vereinigungsmenge berechnet (siche

Abbildung 5.3).

J(bb,, bby) = 165, 066, | (5.1)
|bb, U bb,|

Die Detektionen in aufeinanderfolgenden Bildern mit geringfiigigen Anderungen des Blickwinkels,
die einen hohen Jaccard-Koeffizienten aufweisen, legen nahe, dass sie von demselben realen Objekt
im Raum auf das Kamerabild projiziert werden, da ihre Bildposition und -abmessungen dhnlich

sind.
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Abbildung 5.4: Aufbau eines Tracklets durch Assoziierung zeitlich aufeinander folgender Detektio-
nen mit gleicher Klassenzugehorigkeit.

Auf diese Weise konnen schrittweise Tracklets von rdumlich und zeitlich assoziierten Objekterken-
nungen erzeugt werden, bei denen jede zusitzliche Messung (Detektion) die Wahrscheinlichkeit einer
korrekten Lokalisierung und Klassenzugehorigkeit eines Objekts erhoht. Weiterhin erméglicht dieses
Verfahren, die Abbildung dynamischer Objekte zu vermeiden, da deren Jaccard-Index aufgrund der
Bewegung der Bounding Boxen dazu neigt, unter die Akzeptanzschwelle zu fallen.

Uberfiihrung von Tracklets zu Objektkandidaten Wenn die Linge N eines Tracklets eine
bestimmte Mindestgrof3e erreicht, wird sie als giiltige Erfassung des Objekts akzeptiert. An diesem
Punkt wird das gesamte Tracklet als Landmarkenkandidaten vorgeschlagen und an den néchsten

Verarbeitungsschritt weitergegeben.

5.2.2 Datenassoziierung

Die Datenassoziierung der Objektkandidaten kann in drei Prozessschritte untergliedert werden.
Zuerst folgt eine erste statistische Analyse auf konsistente Messdaten, um dynamische Objekte und
ungleichmifBige Messungen zuriickzuweisen (Abschnitt 5.2.2). Im Anschluss wird auf Grundlage der
unterschiedlichen Messungen innerhalb des Tracklets ein probabilistischer Ansatz zur Lokalisierung
des Objektmittelpunkts angewendet (Abschnitt 5.2.2). Im letzten Schritt wird die tatsdchliche Assozi-
ierung mit der Roboterkarte durchgefiihrt, um zu entscheiden, ob das Objekt einer neuen Landmarke
entspricht oder einer bereits kartierten Landmarke zugeordnet werden muss (Abschnitt 5.2.2).

Untersuchung von Objektkandidaten nach dynamischem Verhalten Die Tatsache, dass
mit einem Tracklet mehrere Messungen des gleichen Objekts durchgefiihrt werden, ermoglicht
es, weitere analytische Verfahren durchzufiihren. Dabei soll jeder Kandidat auf dynamisches und
inkonsistentes Verhalten (unter anderem wechselhafte Objektgrofe verursacht durch Verdeckungen)
untersucht werden. Hierzu wird zunichst eine quaderformige Punktwolke fiir jede Messung auf der
Dimensionsgrundlage der priadizierten Bounding Box erzeugt und in die Weltreferenz auf Basis der
Robotertrajektorie projiziert. Im néchsten Schritt wird der Mittelpunkt fiir jede Wolke bestimmt,

um daraus die mittlere absolute Abweichung (MAD) D der Mittelpunkte iiber alle Messungen des
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Tracklets zu berechnen:

D=—~2|xi—5c (5.2)

Eine hohe MAD weist auf eine instabile Position hin und fiihrt zur Ablehnung des Kandidaten. Sie
wird in der Regel durch dynamische Objekte oder wechselnde Verdeckungen des Objekts entlang
der Messaufnahme verursacht. In diesen Fillen konnen keine zuverldssigen Riickschliisse auf die
korrekte Lokalisierung gezogen werden, um eine statische Landmarke zu erstellen.

Kandidatenlokalisierung In einem nichsten Schritt wird der Objektmittelpunkt des Kandidaten
als Position zur Einbettung in die Umgebungskarte ermittelt. Der Mittelpunkt sei hierbei definiert
als dreidimensionaler Punkt X = (X,Y, Z)T im Raum, welcher mit der Projektionsfunktion f
an der Stelle x = f(X) auf die Bildebene projiziert wird. Dieses Prinzip wird in Abbildung 5.5
veranschaulicht. Um seine Wahrscheinlichkeit zu modellieren, wird der Ansatz von Hartley und
Zisserman [157, 141] vorgeschlagen, welcher das Messrauschen als Gau3sches Rauschen mit dem
Mittelwert O einfiihrt. Das Messmodell erweitert sich dementsprechend zu x = f(X) + # mity ~
N = (0,%). Die Wahrscheinlichkeit, dass die gemessenen Mittelpunkte x;., = {x;, X5, X3, ..., X, }

der Tracklets in den 3D-Punkt X projiziert werden, kann wie folgt ausgedriickt werden:

exp(=3(f(X) = xp.)"E(FX) = x1.))
pxy1X) = (5.3)

V(@2r)?|Z|

Die Posteriorverteilung von X, die zu den Objektdetektionen des Tracklets x; ., fiihrt, ist nach

Bayes

p(x;|X)P(X)

pXxy;) = o)

5.4)

Unter der Annahme einer gleichméfigen Priorititsverteilung und unabhéngiger Messungen erhilt

man

T
pXlx,.) = [ px1%), (5.5)
t=1

wobei das Ziel darin besteht, den Objektmittelpunkt X* zu finden, der die maximale unnormalisierte
a posteriori-Wahrscheinlichkeit darstellt.

X* = argmax p(X|x;.,) (5.6)
X

Zu diesem Zweck werden Positionshypothesen der Landmarke erzeugt, indem Stichproben aus

p(X|x,.,) gezogen und deren Wahrscheinlichkeit mit Gleichung 5.6 berechnet wird. Zur Losung
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Zentrum des
Objekts X

Abbildung 5.5: Illustration der Ausgangssituation zur Kandidatenlokalisierung.

der Gleichung wird zunéchst ein 3D-Punkt aus den gegebenen Stichproben als Ausgangspunkt

trianguliert und im Anschluss mit einem zufélligen Monte-Carlo-Sampling fortgefahren.

Kandidatenassoziation Im letzten Schritt werden die Kandidaten in die Umgebungskarte inte-

griert. Hierbei zeigen sich zwei mogliche Optionen auf:

e Der Kandidat entspricht einem zuvor bisher nicht kartierten Objekt und kann folglich als neue

Instanz in die semantische Karte mit aufgenommen werden.

e Das dem Kandidaten zugrunde liegende observierte Objekt wurde bereits in einer fritheren

Prozessiteration in die Karte registriert und sollte nicht als neues Objekt eingebunden werden.

Die Priifung der beiden Optionen ist iiblicherweise einer der rechenintensivsten Schritte bei Methoden
zur semantischen Kartierung. Zur Minimierung der Durchlaufzeit wird ein schrittweises Verfahren

aus
1. einem groben Positionsabgleich mit bestehenden Landmarken in der Umgebung
und

2. einem feinen Abgleich von Objekten, die als potenzielle Assoziationsobjekte aus Schritt 1

hervorgegangen sind,
durchgefiihrt.

Letzterer Schritt wird nur in Anspruch genommen, sofern aus Schritt 1 tatsichlich mehrere valide

Assoziationskandidaten hervorgegangen sind.

1. Bestimmung von Landmarken zum Abgleich mittels Validierungsfenster

Es wird ein Validierungsfenster, innerhalb dessen eingebettete Objekte als mogliche Assozia-

tionslandmarken klassifiziert werden, eingesetzt. Die Grofle des Validierungsfensters wird
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dynamisch ermittelt, um die Unsicherheit iiber die Positionen der Landmarken einzubeziehen.
Denn diese ist vollstindig abhéngig von der Eigenbewegungsschitzung des zugrundelie-
genden Lokalisierungsalgorithmus. Um mogliche Drifts in der pridizierten Trajektorie der
Kamera einzubeziehen, wird die Grofie des Validierungsfensters r in Relation zur Periode At
und der Objektgrofle s in Metern gesetzt. At beschreibt die Zeit in Sekunden seit der letzten

Assoziation einer bekannten Landmarke.
r=14/—-s 5.7

Je langer ein neuer Kandidat nicht mit einer bekannten Landmarke assoziiert werden konnte,
desto geringer wird die Konfidenz iiber ihre geschitzte Position. Die Variable u moduliert die
Grundunsicherheit dariiber, wie stark sich das Validierungsfenster mit der Zeit vergrofiert.
Empirisch hat sich u = 10 als zuverldssigste Wahl ergeben, mit der das Validierungsfenster
gerade grof} genug ist, um Zielassoziationslandmarken zu finden, aber klein genug, um falsche
Assoziationen zu unterdriicken. Mit dem Validierungsfenster  ist nun der Radius definiert,
innerhalb dessen bekannte Landmarken mit der gleichen Klasse als Assoziationskandidaten
infrage kommen. Ist in diesem Bereich keine Landmarke vorhanden, wird der Landmarken-
kandidat als neue Landmarke in die semantische Karte mit aufgenommen. Liegt innerhalb
des Validierungsfensters eine einzelne passende bestehende Landmarke vor, wird diese auto-
matisch mit dem Landmarkenkandidaten assoziiert. Als dritte Moglichkeit werden innerhalb
des Validierungsfensters mehrere Assoziierungskandidaten ermittelt. In diesem Fall wird ein

feinerer Abgleich durchgefiihrt, um den korrekten Assoziierungskandidaten zu ermitteln.
. Feinassoziierung mittels Nearest Neighbor Verfahren

In diesem Fall wird die Annahme getroffen, dass der Vergleich der Absténde zwischen den
Mittelpunkten der Landmarken nicht mehr zuverlidssige Resultate liefert. Es kann davon aus-
gegangen werden, dass die Punktwolke, die das Objekt représentiert, aufgrund der Aufnahme
aus nur einer Perspektive nicht vollsténdig ist. Der pridizierte Mittelpunkt kann somit nur
als Nédherung an den tatsidchlichen Mittelpunkt betrachtet werden. Statt des Abgleichs der
Mittelpunkte wird deshalb ein Abgleich der Punktwolken vorgeschlagen. Hierfiir wird der
euklidische Abstand zwischen den Punktwolken des Kandidaten ¢ und der Landmarke /
innerhalb des Tores r mithilfe der Nearest Neighbor Methode berechnet.

P
. ; 1
— i NNy, & _1
I,(c) = arg min Z‘ 4™ 5 (5.8)
Ziel ist es, fiir jeden Punkt p in der Kandidaten-Punktwolke P, seinen nichsten Nachbarpunkt
pfv N aus der Landmarken-Punktwolke P, zu finden und somit aus der Menge der Landmarken
L diejenige Landmarke / zu finden, die im Mittel den kiirzesten Abstand d zum nichsten
Nachbarn hat. Dies hat den Vorteil, dass man nicht den kiirzesten Abstand zwischen den

Mittelpunkten wihlt, sondern die Landmarke mit der stirksten Uberschneidung ermittelt.
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5.2.3 Positionsoptimierung

Die Betrachtung desselben statischen Objekts aus verschiedenen Blickwinkeln eroffnet die Moglich-
keit, Riickschliisse auf die Kamera-Trajektorie zu ziehen. Um dies zu nutzen, werden die Beobach-
tungen von bereits kartierten Landmarken dem im SLAM zugrunde liegenden Pose-Graphen zur
Verfiigung gestellt, um fiir die Priadiktion der Roboterpose einbezogen zu werden. Hierfiir wird jeder
Landmarke eine eindeutige ID zugewiesen. Wenn eine bereits kartierte Landmarke erneut gesichtet
wird, wird ihre Position auf der Bildebene zusammen mit der Landmarken-ID an den Lokalisierungs-
algorithmus tibergeben, wo sie als zusétzliche Randbedingung im Pose-Graphen zur Optimierung

der Trajektorieschitzung eingesetzt wird (sieche Bundle-Adjustment in Abschnitt 3.1.3).

5.2.4 Landmarkenverfeinerung

Bei der Optimierung der Trajektorie durch die Sichtung bekannter semantischer Landmarken (oder
anderer Optimierungsansitze fiir Loop-Closure) werden die kartierten Landmarkenpositionen ent-
sprechend dem korrigierten Pose-Graphen aktualisiert. Dies erlaubt es, frithere Assoziationsfehler
zu korrigieren. Falls die geschitzte Robotertrajektorie von der tatsdchlichen abweicht, kann es sein,
dass ein neuer Landmarkenkandidat seine Assoziationslandmarke innerhalb des Validierungsfensters
nicht findet und diese als vermeintlich neue Landmarke registriert wird. In diesem Fall werden am
Ende zwei Landmarken mit unterschiedlichen IDs von demselben realen Objekt erzeugt. Nach der
Loop-Closure-Verarbeitung der Trajektorie werden die Landmarken nachtréglich korrigiert und auf
die fehlende Assoziationslandmarke von vorher gesetzt. Auf diese Weise kdnnen tibermifig iiber-
lappende Landmarken der gleichen Klasse erkannt und zu einer einzigen Landmarke verschmolzen
werden. Auf diese Weise konnen auch grofe Objekte abgebildet werden, indem schrittweise mehrere

semantische Landmarken zu einer Einzigen zusammengefiihrt werden.

5.3 Experimente

Im Folgenden wird die in den vorherigen Abschnitten vorgeschlagene Methode zur semantischen
Kartierung experimentell evaluiert. Zuerst wird hierfiir die Implementierung der Methode in ein
SLAM-Framework beschrieben (Abschnitt 5.3.1). Im Anschluss werden auf Basis dieser Imple-
mentierung Testdurchldufe auf den 6ffentlichen SLAM-Datenbanken TUM RGB-D [81] und Stereo
KITTI [82] zur quantitativen Evaluierung (Abschnitt 5.3.2) durchgefiihrt. Es folgt eine exemplarische
Evaluierung der qualitativen Resultate (Abschnitt 5.3.3), gefolgt von einer Datenerhebung zur Lauf-

zeitanalyse (Abschnitt 5.3.4) in Anbetracht der angestrebten Echtzeitfahigkeit der Anwendung.

5.3.1 Implementierung

Die vorgeschlagene Methodik zur semantischen Kartierung wurde als Erweiterungsmodul fiir kon-
ventionelle SLAM-Implementierungen konzipiert. Dazu wurde es als kompatibles Softwarepaket
zum Robot Operating System (ROS) [158] entwickelt, eine weitverbreitete Middleware zur Roboter-
steuerung. Als Beispiel wurde die SLAM-Implementierung RTAB-Map [159] als SLAM-Framework
ausgewihlt, welche einen hohen Grad an Modularitit bietet und den Einsatz unterschiedlicher Arten
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Semantic Mapping

/objectMarkers

/rtabmap/mapData /tag_detection

RTAB-Map

Lo,
o
Graph =

Optimization ! 2 z3

Abbildung 5.6: Ubersicht der Implementierung des vorgeschlagenen Ansatzes zur semantischen Kar-
tierung. Die Methode wurde als separates Modul entwickelt, das iiber ROS [158] mit dem RTAB-
Map-SLAM-Framework kommuniziert. Uber den /rtabmap/mapData-Kommunikationkanal wer-
den Informationen iiber den Pose-Graph angefordert, wihrend iiber /tag_detection Informationen
zu semantischen Objekten der Graph-Optimierung bereitgestellt werden. Die generierten Land-
marken werden der Punktwolkenkarte im RVIZ-Visualisierungstool hinzugefiigt.

) /rtabmap/mapData

von Lokalisierungs- und Graph-Optimierungsalgorithmen ermoglicht. Abbildung 5.6 zeigt eine
Ubersicht dariiber, wie das vorgeschlagene Semantic Mapping Modul mit dem RTAB-Map Al-
gorithmus interagiert, um die Umgebungskarte mit semantischen Objekten zu erweitern. Fiir die
Projektion und Assoziierung von Landmarken (siehe Abschnitt 5.2) wird die letzte Aktualisierung
des Posen-Graphen von RTAB-Map abgerufen. Semantische Landmarken sind als AprilTag [160]-
Nachrichten konzipiert, welche nativ von RTAB-Map unterstiitzt werden. Zur Visualisierung werden
die semantischen Landmarken als kugelformige Marker in die Punktwolkenkarte in RVIZ eingesetzt.
Die Grofie der Kugel wird auf der Grundlage der Objektabmessungen der Punktwolke geschitzt.

Alle Experimente wurden auf einem Ubuntu 16.04 Linux-System mit einer AMD Ryzen 3950x CPU
bei 3,5 GHz und 64 GB RAM und einer NVIDIA RTX 2080 TI durchgefiihrt.

Objektdetektion Fiir die Objektdetektion innerhalb des vorgeschlagenen Moduls wurde das YO-
LOv4 [149] integriert. Es wurde auf dem COCO-Datensatz [155] trainiert und ist in der Lage,
zwischen 80 verschiedenen Klassen zu detektieren. Eine Liste weiterer Systemeinstellungen,
die fiir die weiteren Experimente genutzt werden, findet sich in Tabelle 5.1. Ihre korrekte Kon-
figuration hingt von der Szene und der Kamerabewegung ab: Hektische Kameratrajektorien
erfordern beispielsweise weniger strikte IOU-Tracker-Regeln, um sicherzustellen, dass neue

Detektionen mit bestehenden Tracklets in Verbindung gebracht werden konnen.

Graphen-Optimierung Als Graph-Optimierer wurde GTSAM [161] verwendet, um die seman-
tischen Landmarken in den Pose-Graphen mit einzubinden. Zusitzlich wurde minimaler
zeitlicher Abstand zwischen zwei Landmarken-Erkennungen fiir dasselbe Objekt von 2 Se-

kunden festgelegt.
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Systemeinstellungen
CNN Konfidenzschwelle 0,4
Objektdetektion Minimaldistanz 0,2 m
Maximaldistanz 25 m
Crou 0.2
IOU Tracker Minimale Tracklet-Lange 5
Maximale zeitl. Distanz ! 0,5
Landmarkenassoziation u 10

"Maximaler zeitlicher Abstand zwischen zwei Detektionen (Sekunden).

Tabelle 5.1: Systemkonfiguration fiir alle durchgefiihrten Experimente.

Evaluationsmetriken Als Fehlermall wurde der absolute mittlere quadratische Trajektorienfehler
(RMSE) gewihlt, welcher bereits im vorherigen Kapitel in Abschnitt 4.3 vorgestellt wurde.

5.3.2 Quantitative Evaluation

Zur quantitativen Evaluation der vorgeschlagenen Methoden werden die offentlichen Datensétze
RGB-D TUM und KITTI eingesetzt. Beide Datensitze stellen die Grundwahrheiten iiber die Kame-
ratrajektorien bereit, allerdings nicht die iiber die Positionen der Objekte in den Szenarien. Daher
fokussiert sich die quantitative Evaluation auf die Analyse des Einflusses der semantischen Objekte

auf die Trajektorienoptimierung.

Trajektorienevaluation auf RGB-D TUM Es wurden insgesamt neun Sequenzen aus den Kate-
gorien Handheld SLAM und Dynamische Objekte der RGB-D TUM Datenbank ausgewihlt, die sich
zur Evaluation von SLAM-Methoden bewihrt haben (weitere Informationen in Abschnitt 3.3). Drei
Szenarios davon (frl_desk, fr2_desk, fr3_long_office_household) wurden mittels einer handgefiihr-
ten Kamera aufgenommen und zeigen eine Biiroumgebung mit unterschiedlichen, auf Schreibtischen
platzierten Objekten. In den anderen Sequenzen interagieren zwei Personen an einem Schreibtisch.
Die Kamera fiihrt verschiedene Arten von Rotations- und Translationsbewegungen aus, wihrend die
Personen als dynamische Objekte im Bildbereich fungieren. Die Kombination aus abwechselnder
Eigenbewegung der Kamera und dynamischer Umgebung macht diese Sequenzen besonders geeignet,

um die Robustheit und Prizision von Methoden zur Trajektorienschétzung zu evaluieren.

Tabelle 5.2 zeigt die Ergebnisse von Lokalisierungsfehlern fiir die in Abschnitt 5.2 vorgestellte und in
Abschnitt 5.3.1 implementierte Methode zur semantischen Kartierung. Fiir jedes Experiment wurde
der ORB-SLAM2 [162] als Baseline verwendet. AnschlieBend wurde die zusitzliche semantische

Kartierungseinheit einbezogen.

Es zeigt sich, dass der vorgestellte Ansatz zur semantischen Kartierung in der Lage ist, die Trajek-
torienschétzung insbesondere in Szenen zu verbessern, in denen eine hochdynamische Umgebung
die Genauigkeit des Baseline-Models stark beeintrichtigt. Wahrend jenes Modell alle extrahierten
Merkmale verwendet, einschliellich derer, die auf Bildebene auf dynamischen Objekten liegen,
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Sequen ORB-SLAM?2 ORB-SLAM2 + Differenz
Standard Semantic Mapping
frl_desk 0,052 0,042 19,2%
fr2_desk 0,072 0,047 34,5%
desk_with_person 0,081 0,062 23,5%
Sitting_xyz 0,012 0,014 -16,7%
walking _static 0,042 0,047 -11,9%
walking_hs 0,259 0,171 34,0%
walking_rpy 0,457 0,377 17,5%
walking_xyz 0,387 0,124 68,0%

Tabelle 5.2: RMSE des absoluten Trajektorienfehlers [m] fiir unterschiedliche Test-Sequenzen aus
dem RGB-D TUM Datensatz.

verhindert der vorgeschlagene Tracklet-Ansatz und die zusétzliche Validierung nach dynamischem
Verhalten deren Einbeziehung als semantische Landmarken. Infolgedessen wurden die Landmarken
fiir die Optimierung des Pose-Graphen nur aus den statischen Objekten auf dem Schreibtisch im
Hintergrund erstellt, was zu einer Korrektur der verfilschten Posenschidtzung aus dem ORB-SLAM?2
fiihrt. Insbesondere in der Sequenz walking_xyz demonstriert die semantische Kartierung, dass die
Verfolgung der Gegensténde auf dem Schreibtisch und deren Verwendung fiir die Pose-Optimierung
dazu beitrédgt, den durch die dynamischen Objekte verursachten Trajektoriendrift zu korrigieren.

In Szenen mit einer statischen Umgebung konnte der Trajektoriefehler durch die semantische Kartie-
rung nicht verbessert werden. Ein Grund dafiir ist, dass die Trajektorienschitzung der Baseline bereits
sehr genau ist. Ein weiterer Grund ist die ungenaue Préadiktion der Objektzentren (Abschnitt 5.2.2).
Der ermittelte Mittelpunkt stellt immer nur eine Anndherung an das tatsidchliche Objektzentrum
dar, da er nur auf Einzelbetrachtungen des gesamten Objekts beruht. Werden diese Anniherungen
der Pose-Graphen als Randbedingung iibergeben, kann in der Optimierung die Trajektorie negativ
beeinflusst werden. Dieser negative Effekt variiert mit der Grée des Objekts und geht mit der
Differenz zwischen dem geschitzten und dem tatséchlichen Zentrum der Landmarke einher. Das
macht grofie Objekte wie Tische weniger niitzlich fiir die Einbeziehung in den Lokalisierungsprozess.
In Sequenzen mit allgemein niedrigem Trajektoriefehler konnen selbst kleine Ungenauigkeiten bei
der Objektmittelpunktschitzung zu einem Prizisionsverlust fithren. Die zeigt sich insbesondere in

der Sequenz fr3_long_office_household.

Trajektorienevaluation auf KITTI Fiir die Evaluation auf dem KITTI-Datensatz wurden anleh-
nend an vorherige Arbeiten [140] vier Szenen (00, 05, 06, 07) ausgewihlt, in denen die Trajektorie
Loops durchléuft. Dies erdffnet die Moglichkeit zu untersuchen, ob das Verfahren zur semanti-
schen Kartierung in der Lage ist, zuvor kartierte Objekte wiederzuerkennen (Loop Closure, siche
Abschnitt 3.1.4), und die Genauigkeit der Trajektorie zu verbessern. Die Ergebnisse werden mit
zwei weiteren Ansitzen zur semantischen Kartierung von Doherty et al. [144] und Bernreiter et

al. [140] aus dem Stand der Technik verglichen. Zusitzlich werden mehrere Testdurchldufe mit
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Sequenz KITTIO0 KITTIOO KITTIO6 KITTIO7
Dobherity et al. [144] - 5,718 - -
Bernerheiter et al. [140] 4,54 4.4 2,3 2,9
ORB-SLAM2 4,841 3,263 3,554 1,929
ORB-SLAM2 + LC 4.228 3,245 3,428 1,801
ORB-SLAM?2 + SM 4,495 3,202 3,438 1,808
ORB-SLAM2 + SM + LC 4,389 3,162 3,043 1,775

Tabelle 5.3: RMSE des absoluten Trajektorienfehlers [m] fiir KITTI-Sequenzen.

unterschiedlichen Kombinationen aus Loop-Closure-Detektion (LC) durchgefiihrt, um den Einfluss

der einzelnen Methoden auf die Gesamtleistung zu ermitteln.

In der Ergebnistabelle 5.3 weist der Stereo ORB-SLAM?2 ohne Loop-Closure-Detektion oder der
Einbeziehung semantischer Landmarken den hochsten Trajektorienfehler auf. Der Grund liegt im
Drift, der sich kontinuierlich mit der Zeit verstdrkt und im Laufe der Sequenz nicht durch den Loop-
Closure-Algorithmus korrigiert wird. Bei Testdurchldufen mit Loop-Closure oder semantischer
Kartierung kann iiber alle Sequenzen hinweg eine Reduzierung des RMSE erzielt werden, wobei
der Loop-Closure-Algorithmus in den meisten Sequenzen (00, 06, 07) etwas besser abschneidet
als das semantische Mapping. Fiir Sequenz 06 entspricht die Fehlerdifferenz 0,1%, wihrend fiir
Sequenz 07 der Loop Closure mit 0,3% bessere Ergebnisse erzielt. Die Leistungsunterschiede
sind dementsprechend marginal. Fiir die Sequenz 00 hingegen erzielt der Loop Closure einen fast
20% geringeren Trajektoriefehler gegeniiber der semantischen Kartierung. Der Grund dafiir ist,
dass in dieser Sequenz der Loop-Closure aus der gleichen Perspektive erkannt wird und somit
ideale Voraussetzungen fiir 2D-Merkmal-basierte Loop-Closure-Erkennungsmethoden bietet. Die
Kombination aus Loop-Closure-Detektion und semantischer Kartierung fiihrt bis auf einen Fall zu
den besten Ergebnissen und iibertrifft damit den Stand der Technik von Bernreiter et al. [140] und
Doherty et al. [144].

In Sequenz 00 hingegen erzielt die Loop-Closure-Detektion den geringsten Trajektoriefehler und
schldgt damit den Stand der Technik und die Kombination mit der semantischen Kartierung. Bei
der Analyse der Sequenzverarbeitung zeigt sich, dass ihre erhohte Fehlerrate, dhnlich wie in Ab-
schnitt 5.3.2, durch eine semantische Landmarke hervorgerufen wird, die im Laufe der Sequenz
erfolgreich wiedererkannt wird, deren Mittelpunkt aufgrund von wechselnder Perspektive jedoch
von der vorherigen Schitzung abweicht. Infolgedessen fiihrt der Abstand zwischen den beiden
geschitzten Mittelpunkten zu einer Beeintrichtigung der Trajektorienoptimierung.

5.3.3 Qualitative Evaluation

In der vorangegangenen quantitativen Evaluation der vorgeschlagenen Methode wurde ihr Einfluss
auf die Trajektorienschédtzung untersucht. Die Performanz der Erfassung und Lokalisierung von
semantischen Objekten in den untersuchten Szenen wurde dabei aufgrund fehlender Grundwahrheiten
nicht quantitativ ausgewertet. Stattdessen werden im Folgenden einige qualitative Ergebnisse der

vorgeschlagenen Methode anhand von Sequenzen aus den vorgestellten Datensitzen vorgestellt.
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(a) Bild aus einer Testsequenz mit Objektdetektio-  (b) 3D-Kartenwolke mit entsprechenden Objekt-
nen und entsprechenden 2D-Bounding-Boxen. landmarken.

Abbildung 5.7: Beispielbild einer Punktwolkenkarte, die mit aus 2D-Erkennungen abgeleiteten
3D-Objektmarkern ergénzt wurde. Die Marker sind als beliebig gefarbte Kugeln abgebildet.

Semantische Kartierung auf RGB-D TUM Abbildung 5.7 zeigt einen exemplarischen Ver-
gleich zwischen dem Eingabebild mit Objektdetektionen in Abbildung 5.7a und der entsprechenden
Punktwolkenkarte mit angereicherten semantischen Objekten in Abbildung 5.7b. Mehrere Objekte
werden erfolgreich erkannt und als Kugel bzw. Ovaloid in die Karte projiziert. Falsch positive
Vorhersagen (z. B. SSchale"fiir das Klebeband) werden im Prozessschritt zur Generierung von Land-
markenvorschlidgen zuriickgewiesen. Zudem konnte zusitzlich, basierend auf der Bounding-Box
der Objektdetektion und der extrahierten Punktwolke, die ungefihre GroBe der Objekte geschitzt
werden, um sich grob ihrer allgemeinen Erscheinungsbild zu néhern. Dank des Schrittes zur Verfei-
nerung der Landmarken (siehe Abschnitt 5.2.4) konnte zudem die Schétzung der Objektgrofie mit
wachsendem Informationsgehalt im Verlauf der Sequenz mit der tatsdchlichen Grof3e konvergieren.
Ein Beispiel hierfiir ist die Objektkugel des Teddybiren, die nur einen Teil des Gesichts erfasst.
Der Grund dafiir ist, dass der Landmarkenvorschlag, der zu dieser Objektmarkierung fiihrte, aus
Bildern zum Beginn der Sequenz generiert wurde, in denen der Tisch frontal gefilmt und nur ein
kleiner Teil des Gesichts des Teddybidren zu sehen war (siehe Abbildung 5.7a). Mit der Einfithrung
weiterer Landmarkenvorschldge aus anderen Blickwinkeln vergroB3ert sich die Kugelgrofle mit jeder

Landmarkenfusion und bedeckt schlieBlich den Teddybéren vollstindig.

Dies wird auch in Abbildung 5.8 verdeutlicht. Hier werden drei weitere Punktwolken aus RGB-
D-TUM-Sequenzen illustriert, die mit semantischen Markern aus den generierten Landmarken
erweitert wurden, wobei Abbildung 5.8a auf derselben Sequenz wie Abbildung 5.7 basiert. Es
zeigt sich, wie sich der semantische Marker des Teddybér-Objekts bereits vergrof3ert hat, da mehr
Kandidatenvorschlédge in ihn verschmolzen wurden. In Abbildung 5.8b wird ersichtlich, dass die
vorgeschlagene Methode dank des adaptiven Validierungsfensters auch in der Lage ist, zwischen
kleinen Gegenstidnden der gleichen Klasse zu unterscheiden, die durch bottles und cups reprisentiert
werden.

Auch in diesem Szenario ist eine Teddybér-Instanz vorhanden. Die Aufnahme wurde am Ende der
Sequenz festgehalten, als sich die Kamera bereits um den gesamten Arbeitsplatz bewegt hatte. Daher
umspannt der semantische Marker das Teddybir-Objekt vollstindig.
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(b) Punktwolke mit semantischen Objekten aus der Sequenz fr3_long_office_household.
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5.3 Experimente

(c¢) Punktwolke mit semantischen Objekten aus der Sequenz fr3_sitting_xyz.

Abbildung 5.8: Qualitative Ergebnisbilder der semantischen Kartierung auf Basis von Sequenzen
des RGB-D-TUM-Datensatzes.

5.3.3.1 Semantische Kartierung auf KITTI Wihrend der RGB-D TUM Datensatz im Innen-
raum aufgenommen wurde und nur eine limitierte Anzahl an Objekten umfasst, bietet der KITTI
Datensatz die Moglichkeit, die Kartierungsperformanz im Auflenbereich mit einer groleren Anzahl
an semantischen Objekten zu evaluieren. Abbildung 5.9 zeigt zwei beispielhafte Trajektorienkarten
aus dem KITTI-Datensatz aus der Top-Down-Perspektive fiir die Sequenzen 00 und 05. Sie zeigen
auf, dass die vorgeschlagene Methode in der Lage ist, die semantische Kartierung auch in groBerem
Malstab durchzufiihren. Zur besseren Sichtbarkeit wurde dabei die Punktwolke entfernt und die
Objekt-Kugel um den Faktor 4 vergrofert. Die Farbwahl der Objekt-Kugel ist dabei zufillig gewihlt

und nicht klassenabhiingig, um die Ubersichtlichkeit zu gewihrleisten.

Die erste Karte aus Abbildung 5.9a wurde aus der Sequenz KITTI 00 erzeugt. Insgesamt wurden
153 semantische Objekte erfolgreich lokalisiert und der Karte im Verlauf der Szene hinzugefiigt.
Von diesen 153 Objekten werden 150 als Auto, zwei als Lkw und eins als Motorrad klassifiziert.
In d@hnlicher Weise wurden in Abbildung 5.9b 80 semantische Objekte aus der Sequenz KITTI 05
extrahiert, die in 72 Autos und acht Lastwagen unterteilt sind. Abbildung 5.10 zeigt ein Beispielbild
aus der Kameraperspektive in der Mitte der Sequenz, in der zwei Autos als semantische Landmarken
hinzugefiigt wurden. Die GroBe der Kugel zeigt, dass unsere Methode in der Lage ist, die Positionen
und GroBen der Objekte auch im groeren Maf3stab im Vergleich zum RGB-D TUM Datensatz

genau zu schétzen.
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(b) Erzeugte semantische Karte aus der Sequenz KITTI 05.

Abbildung 5.9: Semantische Kartierungsergebnisse fiir Sequenzen aus dem KITTI Datensatz aus
der Top-Down Sicht.
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5.3 Experimente

Abbildung 5.10: Generierung von Objektkugeln mit Grolenanpassung aus der Sequenz KITTI 00
aus der Kameraperspektive.

5.3.4 Laufzeitanalyse

Fiir den anwendungsorientierten Einsatz zusammen mit anderen Echtzeit-SLAM-Implementierungen
muss unsere Methode ebenso recheneffizient sein. Tabelle 5.4 zeigt die durchschnittliche Verarbei-
tungszeit fiir jeden Schritt, gemessen an der fr2_desk-Sequenz. Ein durchschnittlicher Zyklus des
Hauptthreads dauert 65 ms. In einigen Fillen, in denen die Assoziation mithilfe der Validierung nicht
zu einer eindeutigen Entscheidung fiihrt, wird die zweite Assoziationsstrategie (Kandidatenassoziati-
on 2) in Form einer punktwolkenbasierten Nearest-Neighbour-Methode durchgefiihrt. In diesem Fall
werden etwa 150 ms zusitzlich fiir die Assoziationsentscheidung benétigt. Die Objekterkennung und
der Schritt des Kandidatenvorschlags werden in einem separaten Thread verarbeitet. Dadurch wird
sichergestellt, dass das System in effizienter Weise giiltige Objektvorschlige fiir aufeinanderfolgende
Eingangsbilder finden kann, ohne durch den zeitaufwendigen Assoziationsschritt verlangsamt zu
werden. Im Allgemeinen wird die Verarbeitungszeit von mehreren Faktoren stark beeinflusst. Kleine
Objekte, die durch eine kleinere Punktwolke dargestellt werden, werden schneller verarbeitet als
groBlere Objekte. Je mehr potenzielle Assoziationskandidaten sich innerhalb des Validierungsbe-
reichs eines neuen Vorschlags befinden, desto linger dauert die Entscheidung. In den durchgefiihrten
Experimenten lief das System nahtlos neben RTAB-Map und war in der Lage, mehrere Erkennungen

fiir jede Trajektorieschitzung zu liefern.
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Prozess Dauer (ms)
Objektdetektion 22,62
Generierung von Objektkandidaten 0,069
Landmarkenassoziierung 1 (/ + 2) 7,8 (/ + 150)
Landmarkenupdate & -verschmelzung 23,16

Tabelle 5.4: Durchschnittliche Laufzeiten fiir jede Prozessstufe iiber eine gesamte Iteration auf Basis
fr2_desk-Sequenz. Die Landmarkenassoziierung 2 wird nur ausgefiihrt, sofern Landmarkenssozi-
ierung 1 zu keinem klaren Ergebnis fiihrt.

5.4 Implementierung am Roboter

Der vorgeschlagene Ansatz zur semantischen Kartierung hat in mehreren Experimenten aufgezeigt,
dass er in der Lage ist, Objekte zu detektieren, zu kartieren, und dies in einer Weise, die sogar fiir

die Optimierung der Lokalisierung eingesetzt werden kann.

Im Folgenden wird der vorgeschlagene Implementierungsansatz aus Abschnitt 5.3.1 in einen mobilen
Roboter integriert. Um eine Echtzeitfdhigkeit zu gewéhrleisten, wird das Modul auf einer mobilen
Grafikkarte (NVIDIA Jetson AGX Orin) eingesetzt, deren Hardware zur Verarbeitung von neuronalen

Netzen ausgelegt ist.

Abbildung 5.11 zeigt eine Szene, in der der Roboter sich vor einem Schreibtisch befindet. Der
linke Ausschnitt zeigt eine Aufnahme der Szene als RGB-Bild. Auf dem Tisch befinden sich unter
anderem ein PC, ein Monitor und verschiedene Dosen. Der rechte Ausschnitt zeigt einen Teil der
Umgebungskarte des Roboters aus dhnlicher Perspektive. Neben der erzeugten Punktwolke sind
auch semantische Landmarken fiir den Monitor und die Dosen (als cups) integriert. Die Erkennung
und Kartierung der Objekte erfolgt wihrend der Anfahrt in Richtung des Tisches, sodass die exakte
Positionsbestimmung und die Datenassoziation besonders herausfordernd sind. Dennoch schafft
es der vorgeschlagene semantische Kartierungsansatz, die Zentren der Dosen trotz ihres geringen
Ausmalfes zuverldssig zu bestimmen. Dies bietet eine gute Grundlage fiir die Generierung nach-
folgender Handlungen (z. B. Greifoperationen). Da die exakte Form von Objekten jedoch nicht im
Detail erfasst wird, sind fiir die Berechnung von Greifoperationen ggf. weitere Verarbeitungsschritte

notwendig.

In Abbildung 5.12 ist ein Ausschnitt aus der gleichen Umgebungskarte dargestellt. Diesmal wird
ein groBer Fernseher durch die semantische Kartierung erfasst und in die Karte registriert. Dieses
Fallbeispiel zeigt, dass auch groBlere Objekte im gleichen Setup durch die vorgeschlagene Methode

lokalisiert und in ihrer Grof3e bestimmt werden konnen.

5.5 Limitationen

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren zur semantischen Kartierung verfolgt einen determi-
nistischen, greedy Ansatz zur Datenassoziation, der die Echtzeitanwendung (siehe Abschnitt 5.3.4)
und eine Vielzahl von Anwendungsmoglichkeiten (z. B. iiber die AprilTag-Schnittstelle) ermog-

licht. Diesen Vorteilen steht der Nachteil gegeniiber, dass mogliche Fehler in der Datenassoziation
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Abbildung 5.11: Implementierung der semantischen Kartierung in den TIAGo Roboter. Links:
Reales Bild der Szene. Rechts: Kartierung durch den Roboter inklusive semantischer Objekte
(tvmonitor, cup).

die Prizision der Odometrieschétzung stark negativ beeinflussen konnen. Eine weitere Schwierig-
keit sind Objekte der gleichen Klasse, die sehr nahe beieinander liegen. In diesem Fall muss das
Validierungsfenster kleiner sein als der Abstand zwischen ihnen, damit sie nicht als ein einziges
Objekt verschmolzen werden. Eine mogliche zukiinftige Losung fiir diese Einschrinkungen konnte
die Anwendung probabilistischer Ansitze sein, um nur sehr sichere Assoziationen zu akzeptieren
und potenzielle Kandidaten zuriickzuhalten, bis ihre Zuordnung durch nachfolgende Erkennungen

bestitigt wird.

5.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurde eine Methode zur echtzeitfihigen semantischen Kartierung vorgestellt,
welche in der Lage ist, herkommliche SLAM-Methoden mit der Erfassung von semantischen Umge-
bungsobjekten auf robuste und effiziente Weise zu erweitern. Die Einbeziehung semantischer Objekte
ermOglicht, das perzeptive Verstéindnis iiber die Umgebung zu erhohen und die Fiahigkeiten des
mobilen Systems fiir Interaktionen zu erweitern. Zusétzlich konnen durch die Objektassoziationen
Riickschliisse auf die Trajektorie gezogen werden, durch die in quantitativen Experimenten eine

Verbesserung des Trajektoriefehlers nachgewiesen werden konnte.

Eine elementare Herausforderung der semantischen Kartierung besteht in der prizisen Lokalisie-
rung der Objekte auf Basis der 2D-Detektionen. Der vorgeschlagene probabilistische Ansatz bietet
dabei eine robuste Methode zur Annédherung, die sich in den Szenarien aus den Datensétzen und in

Testfahrten auf einem mobilen Roboter bewiesen hat. In den durchgefiihrten Experimenten auf den
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Abbildung 5.12: Semantische Kartierung eines Fernsehers.

Testdatensitzen wurde auch festgestellt, dass Messungen aus unterschiedlichen Perspektiven einen
erheblichen Einfluss auf den pridizierten Mittelpunkt des Objektes haben und die Trajektorieop-
timierung negativ beeinflussen kdnnen. Die Verwendung von Detektoren zur 3D-Objektdetektion
konnte die Variabilitéit der Objektlokalisierung verringern und damit auch der Datenassoziation
zugutekommen. Derzeit sind die Datensitze mit 3D-Objekten-Annotation jedoch noch stark limitiert,
sodass entsprechende Detektoren bisher nicht zur Verfiigung stehen.

Durch die semantische Kartierung werden fiir die Interaktion zwischen Mensch und Roboter neue
Moglichkeiten des Austausches geschaffen. So konnen dem Roboter weitere Aufgaben iibertragen
werden, die das Suchen von Objekten, das Tragen und Uberreichen von Objekten umfassen, so-
wie weitergehende Aufgabenkombinationen, die aus diesen Fihigkeiten resultieren. Um Objekte
prézise greifen zu konnen, ist es jedoch notwendig, deren genaue Malle und Formen zu erfassen,
idealerweise auch die Materialbeschaffenheit. Diese Faktoren werden im derzeitigen Ansatz weniger
beriicksichtigt, konnten aber in zukiinftigen Entwicklungen die Fahigkeiten des Roboters verbessern

und seine Interaktionskompetenzen nachhaltig erweitern.

66



Teil Il

Personenanalyse

67



KAPITEL 6

Robuste Kopfposeschatzung im
gesamten Rotationsbereich

Methoden der bildbasierten Kopfposeschitzung verfolgen das Ziel, die Orientierung des mensch-
lichen Kopfes anhand von Bildern zu prédizieren. Die Kopfpose ist ein essenzielles Merkmal zur
Bestimmung des menschlichen Zustands und findet deshalb in einer breiten Palette von Fragestel-
lungen Anwendung. Dazu gehort unter anderem die Aufmerksamkeitsschitzung [163, 164, 165],
die Gesichtsidentifikation [166, 167] und die Schitzung von Gesichtsattributen [168, 169], welche
wiederum wichtige Indikatoren fiir Fahrerassistenzsysteme [170, 171, 172], Augmented Reali-
ty [173, 174] und Mensch-Roboter-Interaktion [175, 176, 177] darstellen.

Aufgrund der charakteristischen Merkmale innerhalb des Gesichtsbereichs hat dessen Erfassung
und Analyse bereits in der klassischen Bildverarbeitung grofle Popularitit erfahren und robuste
Verarbeitungspipelines hervorgebracht. So konnte bereits vor 20 Jahren auf Basis der geometrischen
Erfassung von Mund, Nase und Augen die Kopfpose effizient abgeleitet werden [178]. Der Einzug
von Deep Learning sorgte fiir noch robustere und zuverlidssigere Priadiktionen. In beiden Fillen
beschrinkt sich die Erfassung der Orientierung des Kopfes jedoch auf die frontale Ansicht. Die
Schitzung von stirker rotierten Kopfposen ist nicht vorgesehen. Somit sind derzeitige Methoden auf
die Erfassung von maximal der Hélfte der moglichen Posen limitiert und restringieren damit die

Systeme, in denen sie eingesetzt werden.

Im Rahmen dieses Kapitels wird eine neue Methode zur bildbasierten Kopfposeschitzung vorgestellt,
die erstmals das effiziente Lernen und Pridizieren vom gesamten Rotationsbereich des Kopfes
ermoglicht. Zunichst wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik und derzeitige
Limitationen bildbasierter Verfahren zur Kopfposeschitzung gegeben (Abschnitt 6.1), gefolgt von
einer Erlduterung unterschiedlicher Rotationsformalismen (Abschnitt 6.2). Im Anschluss wird auf
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6.1 Verwandte Arbeiten

dieser Basis ein neues Verfahren zur effizienten und robusten Kopfposeschitzung vorgestellt, das nicht
auf den Frontalbereich limitiert ist, sondern uneingeschrinkt jegliche Posevariationen erfassen kann
(Abschnitt 6.3). Diese wird einer quantitativen und qualitativen Evaluation unterzogen (Abschnitt 6.6).
Das Kapitel schliefit mit einer Beschreibung von Limitationen (Abschnitt 6.7) und einer kritischen
Diskussion (Abschnitt 6.8).

Forschungsbeitrag

» Es wird eine neue, effiziente Rotationsreprisentation hergeleitet und proponiert, welche
durch ihre Kontinuitidt und Eindeutigkeit gegeniiber herkommlichen Ansétzen geeignetere

Eigenschaften fiir das Trainieren neuronaler Netze aufweist.

» Es wird durch eine quantitative Evaluation systematisch nachgewiesen, dass die neu einge-
fiihrte Rotationsreprédsentation in Kombination mit einer geodatischen Distanzfunktion den
Stand der Technik in Genauigkeit und Robustheit tibertrifft.

» Es wird ein neuer Datensatz vorgestellt, welcher die derzeitig verfiigbaren Datensitze in
ihrer Rotationsebene erweitert und somit die Posepridiktion auch fiir extreme Rotationen

ermoglicht.

6.1 Verwandte Arbeiten

Aktuelle Methoden zur bildbasierten Kopfposepréidiktion lassen sich in landmarkenbasierte und

landmarkenfreie Ansitze untergliedern.

Landmarkenbasierte Ansatze Landmarkenbasierte Methoden [179, 180, 181, 182] pridizieren
in einem ersten Schritt zuerst Gesichtslandmarken und ermitteln auf deren Basis anschlieBend die
Orientierung des Kopfes. Dies erfolgt, indem sie die relativen Positionen der geschitzten Landmarken
mit einem standardisierten 3D-Kopfmodell abgleichen [183, 184, 185]. Unter idealen Umstinden
konnen mit diesem Ansatz sehr genaue Schitzungen der Kopfpose erzielt werden [186, 187, 188, 189],
vorausgesetzt einer exakten Bestimmung der Landmarken. Allerdings hat der Grad der Ahnlichkeit
der Kopfform zum 3D-Kopfmodell Auswirkungen auf die Suche nach dem globalen Optimum
beim Alignment-Prozess. Uberdies befinden sich die gesuchten Landmarken ausschlieBSlich im
Gesichtsbereich, sodass Posen mit Verdeckungen und stark abgewandte Kopfe nur bedingt verarbeitet
werden konnen [190, 191].

Landmarkenfreie Ansatze Landmarkenfreie Ansitze sind von diesen Einschridnkungen nicht
betroffen, da sie die Kopfpose ohne Zwischenschritte direkt aus den Bildern mittels End-to-End-
Strategie herleiten. Diese Methoden verwenden iiblicherweise tiefe neuronale Netze, welche die

Aufgabe zur Rotationspridiktion allein auf die Merkmale der verarbeitenden Bilder zentrieren.
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Erste Ansitze der End-to-End Kopfposenpridiktion [192, 193, 194] verfolgen ein Regression-via-
Classification-Schema [195]. Hierbei wurde der Suchbereich der drei eulerschen Winkel (Gier, Nick,
Roll) im dreidimensionalen euklidischen Raum auf den Drehbereich von —99 Grad bis +99 Grad
begrenzt. Weitere Ansitze [196] verfolgen eine stufenweise Regressions- und Merkmalsaggregation
zur Vorhersage und nutzen statt Eulersche Winkel die drei Einheitsvektoren der Rotationsma-
trix [197, 198]. Hierbei macht man sich einen zusitzlichen Orthogonalitéts-Loss zur Stabilisierung
der Vorhersagen zunutze. Zur Optimierung des Trainings wird zudem die Fisher-Verteilung einge-
setzt [198], um eine Modellierung der Rotationsunsicherheit zu generieren und bessere Wahrschein-
lichkeitsannahmen treffen zu kénnen. Eine andere Labeloptimierung wurde von Liu et al. [199]
vorgeschlagen, die auf Gauf3’schen Label-Verteilungen trainiert, um so einen probabilistischen Ansatz
zu erzielen. Weitere Ansétze konzentrieren sich auf eine optimierte Merkmalsextraktion [200] und
die Diversifizierung der Trainingsdaten [201] mittels rigoroser Augmentierungsstrategien.

Im Allgemeinen hat sich in den letzten Jahren insbesondere durch den Einzug von neuronalen Netzen
die Kopfposeschitzung fiir den Frontalbereich kontinuierlich verbessert. Es fehlen allerdings immer
noch konsequente Losungen fiir die Vorhersage des gesamten Rotationsbereichs, auch iiber den Fron-
talbereich hinaus. Weitere Limitation findet sich in der gdngigen Konvention, die kontinuierlichen
Rotationsvariablen in Bins aufzuteilen, um das Problem in eine Klassifizierungsaufgabe umzuwan-
deln, um so einen Stabilisierungseffekt beim Training zu erzeugen [192, 193, 202, 194, 200]. Dies
birgt den Nachteil, dass das Beschneiden von Winkelsegmenten in Bins zu einem Informationsverlust
fiihrt. Weiterhin wird dieser einschrinkende Ansatz hiufig mit einer Reduzierung des Zielraums
kombiniert [192, 193, 202, 194, 200], wodurch die Moglichkeit zur Schitzung des kompletten Ro-
tationsspektrums versagt bleibt. Einige wenige Arbeiten iiberwinden diese Limitation, indem sie
die Rotationsmatrix als geeignetere Rotationsdarstellung verwenden [197, 198, 203]. Sie befassen
sich aber weder mit effizienteren Methoden der Regression noch mit ihrem Potenzial zur Erweite-
rung des Priadiktionsbereichs. Folglich ist die Problemstellung zur Vorhersage des vollstindigen

Rotationsbereichs immer noch kaum erforscht.

6.2 Rotationsformalismen in drei Dimensionen

Die Orientierung eines starren Korpers kann im dreidimensionalen Raum durch mehrere unterschied-
liche Arten mathematischer Darstellungen beschrieben werden. Die am hiufigsten verwendete und
weitverbreitete ist die Euler-Winkel-Darstellung, welche die Drehung um jede Achse des Koordina-
tensystems beschreibt (typischerweise als Roll-Nick-Gier, engl: yaw, pitch, roll bezeichnet). Trotz
ihrer Popularitit und Intuitivitit haben Euler-Winkel Einschrinkungen, wenn es um den spezifi-
schen Orientierungszustand geht, bei dem die zweite elementare Drehung + 90° erreicht. In dieser
Konstellation sind yaw und pitch in der gleichen Ebene ausgerichtet und erzeugen unendlich viele
Losungen fiir den gleichen Rotationszustand. Dieses Verhalten wird als gimbal lock bezeichnet, da
die erste und dritte Achse unter dieser speziellen Bedingung “blockiert” sind. Der Gimbal-Lock stellt
hierbei den Extremfall der Einschrinkungen von Euler-Winkeln dar. Die Abhingigkeit zwischen
dem ersten und dem dritten Winkel ist jedoch eine grundlegende Eigenschaft von Euler-Winkeln, die

umso stirker wird, je weiter sich der Nickwinkel dem Gimbal Lock Zustand nihert. Als Konsequenz
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Reprisentationsform Parametrisierung
Eulersche Winkel
(roll, pitch, yaw) (87.73,89,32,-87,93) (-92,51,-98,02,81,73)
Quaternions
(90: 41> 2> 93) (0,707,-0,023,-0,707,0,031) | (-0,707,-0,029,0,706,0,041)
Achsenwinkel
(%, 7,2,0) (0,707,-0,023,-0,707,3.080) | (-0,707,-0,029,0,706, 3, 060)
0,000 0,012 —-0,999 0,002 -0,017 —0,999
Rotationsmatrix -0,076 -0,997 -0,012 0,100 -0,995 0,017
-0,997 0,076 0,000 -0,995 -0,100 -0,001

Tabelle 6.1: Vergleich von Parametrisierungen unterschiedlicher Rotationsformalismen fiir zwei
Datenproben aus dem 300W-LP Datensatz.

verhiilt sich die Euler-Winkel-Parametrisierung nicht in der gleichen kontinuierlichen Form wie
ihre visuelle Erscheinung. Dieses Verhalten kann sich negativ auf die Lernleistung von neuronalen

Netzen auswirken.

Eine weitere Art zur Beschreibung von Orientierungen wird als Achsenwinkel-Darstellung be-
zeichnet. Diese besteht aus dem Einheitsvektor v = (X, y, Z), der die Achse der Rotation defi-
niert, und dem Winkel 6, der die Rotation des Vektors beschreibt. Eine weitere dhnliche Dar-
stellung ist die Quaternion-Darstellung g mit ebenfalls vier Parametern gy, q,, q,, g5, die durch
qo = cos(g), q =X sin(g), Q=79 sin(g), gz = Zsin(g) aus der Achsenwinkel-Beschreibung abge-
leitet werden konnen. Quaternionen und die Achsenwinkel-Darstellung sind nicht vom Gimbal Lock
betroffen, aber sie haben immer noch eine Mehrdeutigkeit, welche durch ihre antipodale Symmetrie
mit —v = v und —g = ¢ bestimmt wird. Dadurch kann jede Orientierung durch zwei unterschiedli-
che Parametrisierungen beschrieben werden, die mathematisch maximal voneinander entfernt sind.
Folglich sind auch diese beiden Arten fiir den Einsatz in neuronalen Netzen suboptimal.

Eine eindeutige Notation ist die Rotationsmatrix R3%3_ welche aus neun Parametern besteht. Trotz
ihrer erhohten Anzahl an Parametern hat dieser Formalismus den entscheidenden Vorteil, dass er zum
einen fiir jede Rotation eine eindeutige Parametrisierung aufweist. Zum anderen verhilt sich diese

Parametrisierung kontinuierlich bei wechselnden Rotationen und linear zum visuellen Pedant. Dies
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Abbildung 6.1: Ubersicht der vorgestellten Methodik zur End-to-End-Kopfposebestimmung.

schafft eine optimale Voraussetzung, um ein systematisches Verstdndnis der Rotationscharakteristika
aus den Trainingsdaten aufzubauen. Abbildung 6.1 zeigt ein Beispiel von zwei Datenproben mit
dhnlicher visueller Rotations-Auspriagung. Trotz visueller Ahnlichkeit weisen die Euler-Winkel,
Quaternions und Achsenwinkel-Beschreibung jedoch starke Unterschiede in ihrer Parametrisierung

auf. Nur die Rotationsmatrizen spiegeln die Ahnlichkeit beider Posen wider.

6.3 Pradikation mittels 6D-Formalismus

In Abschnitt 6.2 wurden unterschiedliche Rotationsformalismen und ihre Eigenschaften vorgestellt.
Aus ihnen geht hervor, dass die Rotationsmatrix mafigeblich die geeignetsten Eigenschaften aufweist,
um fiir Aufgaben zur Rotationsbestimmung mittels neuronaler Netze eingesetzt zu werden. Dies
wurde von Zhou et al. [204] in unterschiedlichen Experimenten bestitigt. So ist jede Rotationsdar-
stellung mit vier oder weniger Parametern fiir neuronale Netzwerke suboptimal und mit Problemen

im Trainingsprozess verbunden, insbesondere im Fall von vollstdndigen Rotationsvorhersagen.

Im Folgenden werden weitere mathematische Grundlagen der Rotationsmatrix R erldutert und eine
Methodik vorgestellt, welche es ermoglicht, die Matrix in eine noch effizientere Form zu transfor-
mieren, um optimale Voraussetzungen fiir das Training mittels neuronaler Netze zu schaffen. In der
Drehgruppe SO(3) hat die Matrix-Darstellung R die GroBe 3 X 3 mit einer Orthogonalitétsbedingung

RRT = I, wobei RT die transponierte Matrix und I die Identititsmatrix ist.

R=(ry ry ry 6.1)

Mochte man die Rotationsmatrix mittels neuronaler Netze direkt regressieren, miissten alle neun
korrekten Parameter gefunden werden, die gleichzeitig die Orthogonalitédtsbedingung einhalten. Die
Orthogonalitét kann auch in einem Nachverarbeitungsschritt erzeugt werden, entweder durch die
Verwendung des Gram-Schmidt-Verfahrens oder der Singuldrwertzerlegung (SVD). Die SVD ist ein
aufwendiger Ansatz zur Bestimmung der Vektoren der Rotationsmatrix, die den zuvor Regressierten

am néchsten liegen und gleichzeitig orthogonal zueinander sind.
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Das Gram-Schmidt-Verfahren erfordert das Verwerfen eines Vektors, um die orthogonale Ma-
trix aus den verbleibenden beiden Vektoren wiederherzustellen. Fiir den Einsatz in neuronalen
Netzen entspricht dies einem weiteren Vorteil, weil statt neun Parametern nun nur noch sechs
Parameter priadiziert werden miissen, aus denen im nachfolgenden Schritt mittels des Gram-Schmidt-

Orthogonalisierungsverfahrens eine vollstindige, orthogonale Rotationsmatrix generiert wird.

Folglich wird der letzte Spaltenvektor der Rotationsmatrix verworfen, wodurch die 3 X 3-Matrix in
eine 6D-Rotationsdarstellung iiberfiihrt wird:

b |
g&s=1la, a as||=|a, a,|. (6.2)

AnschlieBend wird die pradizierte 6D-Darstellungsmatrix wieder in SO(3) iiberfiihrt mit

| (I
fes=|lai a|[=]|b by by (6.3)
. I

wobei die resultierenden Spaltenvektoren definiert sind als

__4
" eyl
by = —2_ mitu, = ay — (b, - ay)b,, (6.4)
[y ||
by = by X b,.

Dabei wird der letzte Spaltenvektor einfach durch das Kreuzprodukt bestimmt, das sicherstellt, dass
die Orthogonalitdtsbedingung fiir die resultierende 3 X 3 Matrix erfiillt ist. Folglich muss nach
diesem Prinzip das Modell nur sechs Parameter priadizieren, die in einem nachfolgenden Transforma-
tionsprozess in eine 3 X 3 Rotationsmatrix iiberfiihrt werden, in der die Orthogonalitidtsbedingung

ebenfalls beriicksichtigt ist.

6.4 Geodasie-basierte Verlustfunktion

Beim Training von Modellen zur Kopfposeschitzung wird iiblicherweise die L2-Norm als Kos-
tenfunktion verwendet, um die Distanz zwischen pridizierter Rotation und der Grundwahrheit zu
berechnen. Im Fall von Rotationen im dreidimensionalen Raum mit Rotationsmatrizen entspricht
dies der Frobenius-Norm. Dessen Einsatz wiirde jedoch die geometrische Mannigfaltigkeit der
Drehgruppe SO(3) missachten. Stattdessen wird der kiirzeste Weg zwischen zwei 3D-Rotationen
geometrisch als die geoditische Distanz interpretiert. Seien R, und R, € SO(3) die Pradiktion und die
Grundwahrheit in Matrixform, dann ist die geoditische Distanz zwischen beiden Rotationsmatrizen

definiert als:
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tr(R,RT)— 1
_ -1 P gt
L, =cos <f) (6.5)
Im Folgenden wird diese Metrik als Verlustfunktion im Trainingsprozess der Modelle verwendet,
um genaue Distanzinformationen zwischen der pridizierten Kopfpose und der Grundwahrheit zu

berechnen. Abbildung 6.1 zeigt das Zusammenspiel des zuvor vorgestellten Ansatzes in seiner

Gesamtheit.

6.5 Datensatze

Zum Training und zur Evaluierung der erzeugten Modelle wurden in den vergangenen Jahren
unterschiedliche Datensitze der Offentlichkeit zuginglich gemacht [205, 206, 207, 208, 209, 210,
211]. Die géngigsten Datensitze sind 300W-LP [212], AFLW?2000 [213] und BIWI [214], welche
im folgenden Abschnitt beschrieben werden. Weiterhin wird der CMU-Panoptic-Datensatz [215]
vorgestellt, der durch seine speziellen Eigenschaften zur Generierung neuer Daten im erweiterten

Rotationsbereich verbesserte Pradiktionsfahigkeiten fiir neuronale Netze ermdoglicht.

300W-LP 300W-LP besteht aus 66.225 Proben, die aus mehreren Datenbanken zusammengesetzt
wurden, darunter LFPW [216], AFW [217], HELEN [218] und iBUG [219]. Der gesamte
Datensatz basiert auf rund 4.000 realen Bildern, die durch generative Ansétze synthetisch
erweitert wurden (siehe Abbildung 6.2). Der Rotationsbereich der Proben liegt bei + 89° fiir
den Gierwinkel und fiir Roll und Nick darunter. Die Grundwahrheit wird im Euler-Winkel-
Format bereitgestellt.

Abbildung 6.2: Datenproben aus der 300W-LP Datenbank.

AFLW2000 Der AFLW?2000 Datensatz enthilt die ersten 2.000 Proben aus ALFW [220], die mit
den 3D-Gesichtern der Grundwahrheit und den entsprechenden 68 Landmarken annotiert
sind. Er enthilt Proben mit vielseitigen Rotations-Variationen und wechselnden Beleuchtungs-
und Verdeckungsbedingungen. Der Gierwinkel liegt bei einigen Proben bei bis zu + 120°, fiir
den Roll- und Nickwinkel im Bereich + 90°. Trotz des leicht erweiterten Rotationsbereichs
ist der AFLW?2000 Datensatz aufgrund der geringen Gesamtanzahl an Proben nur fiir das
Testen von Modellen geeignet. Er ist dafiir aufgrund seiner variationsreichen realen Bilder
sehr aufschlussreich (siehe Abbildung 6.3).
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/_,

Abbildung 6.3: Datenproben aus der AFLW?2000 Datenbank.

BIWI Der BIWI Datensatz umfasst 15.678 Bilder, die in einer Laborumgebung mit 20 Teilnehmern
erstellt wurden. Durch die Laborumgebungen sind Lichtverhiltnisse und Kameraperspektive
konstant und es treten keine Verdeckungen auf (siehe Abbildung 6.4). Der Rotationsbereich
der Kopfposen liegt fiir den Gierwinkel bei + 75°, fiir den Nickwinkel bei + 60°und fiir den
Rollwinkel bei + 50°. In diesem Datensatz nimmt der Kopf nur einen kleinen Bereich in den
Bildern ein. Daher verwenden wir den MTCNN [221]-Gesichtsdetektor, um die Kopfe locker
aus den Bildern zu schneiden.

Abbildung 6.4: Datenproben aus der BIWI Datenbank.

Die drei vorgestellten Datensétze sind die populdrsten Datengrundlagen zum Training und zur
Validierung von End-to-End Modellen fiir Kopfpose-Pédiktion [222]. Mit ihrer Verwendung werden
jedoch aufgrund ihrer Beschaffenheit die erzeugten Modelle in ihren Priadiktionsfahigkeiten be-
schrinkt, da ihre Datenproben nur Frontalansichten von Gesichtern zur Verfiigung stellen, nicht aber
die Seitenansicht oder Ansichten des Hinterkopfes. So konnen nach dem Training eines Modells auf
Basis des 300W-LP Datensatzes nur Kopfposen im Winkelbereich von + 89° zuverlissig bestimmt
werden, da dariiber hinaus keine Trainingsdaten zur Verfiigung stehen. Fiir den Einsatz in realen
Szenarien, z. B. Mensch-Roboter-Interaktionen, birgt dies ein Risiko, da in diesem Fall Kopfposen
auflerhalb dieses Bereichs vom Modell »geraten« werden. Dies kann folglich zu falschen Schluss-
folgerungen im Interaktionsprozess fiihren. Um das Modell fiir den gesamten Rotationsbereich des
Kopfes anzulernen, wird deshalb der zusitzliche Datensatz CMU-Panoptic [215] vorgestellt.

CMU-Panoptic Der CMU-Panoptic Datensatz ist urspriinglich fiir die Analyse von Koérperposen
in Interaktionsszenarien erzeugt worden. Dazu fithren Probanden unterschiedliche Aufgaben
innerhalb einer Halbkugel aus, die mit 31 gleichmiBig angeordneten HD-Kameras ausgestattet
ist. Das Hauptaugenmerk dieses Datensatzes liegt auf der Erfassung der Posen der Versuchs-
personen, aber er stellt auch 3D-Annotationen von Gesichtsmerkmalen sowie intrinsische und
extrinsische Kamera-Parameter zur Verfiigung. Dies ermoglicht die Extraktion von Kopfposen

aus unterschiedlichen Kamerawinkeln, die urspriinglich von Zhou et al.. [194] nutzbar gemacht
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wurden (siehe Abbildung 6.5). Es sind 30 6ffentliche Sequenzen mit mehreren Personen pro
Szene verfiigbar, die in einem Ring stehen, wobei jede Person auf die Mitte der Halbkugel
ausgerichtet ist.

Abbildung 6.5: Datenproben aus der verarbeiteten CMU-Panoptic Datenbank.

Datenfusion aus CMU-Panoptic und 300W-LP

Um die Limitation des Rotationsbereichs gingiger Kopfposedatensitze zu iiberwinden, wird ein
neuer Datensatz aus 300W-LP und CMU-Panoptic Daten zusammengesetzt. Bei der Extraktion der
Kopfausschnitte aus CMU-Panoptic wurden nur solche mit einer Mindestgrof3e von 320 fiir beide
Achsen einbezogen, was zu einer Probengrofe von insgesamt 113.914 fiihrt. Aufgrund der rdumlichen
Ausrichtung der Personen wihrend der Interaktionen bestehen die Proben iiberwiegend aus Ansichten
des Hinterkopfes der Probanden. Proben mit frontaler Gesichtsansicht werden tiberwiegend aufgrund
geringer Auflosung aussortiert, da diese Gesichtsbilder aus groflerer Entfernung aufgenommen

wurden.

Die Proben fiir Frontalansichten werden hauptséchlich durch den 300W-LP-Datensatz gespeist.
Zusammen ergibt sich ein Datensatz mit insgesamt 236.364 Datenproben, welche insbesondere im
Gierbereich die gesamte Rotationsebene abdecken. Der Bereich der Neigung wird leicht erweitert, da
auch die Stichproben verwendet werden, die von den an der Decke der CMU-Panoptic-Kuppel ange-
brachten Kameras erzeugt wurden. Die Verteilung dieser neuen Trainingsdaten ist in Abbildung 6.6
dargestellt. Es ist zu beachten, dass die Eulersche Winkelbeschreibung zu Priasentationszwecken
verwendet wird, die die Verteilung des visuellen Erscheinungsbildes im Datensatz jedoch nicht exakt

widerspiegeln kann, wie im Abschnitt 6.2 erldutert.

6.6 Experimente

In diesem Abschnitt werden neue Modelle zur Kopfposepriadiktion auf Basis des vorgestellten
Ansatzes in Abschnitt 6.3 erzeugt und auf dem vorgestellten sowie dem neu zusammengesetzten
Datensatz aus Abschnitt 6.5 trainiert. Darauf folgt eine detaillierte Evaluation und ein Vergleich mit
dem Stand der Technik in Abschnitt 6.6.1 und weiteren detaillierten Fehleranalysen zum verbesserten
Verstéindnis des vorgeschlagenen Ansatzes.
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Abbildung 6.6: Labelverteilung des neu fusionierten Datensatzes aus CMU-Panoptic und 300W-LP
Datenproben.

Evaluierungsmetriken Zur Evaluierung der Modelle fiir Kopfposen werden zwei Bewertungs-
metriken verwendet, um den Fehler der Kopfausrichtungsschidtzungen zu quantifizieren. Die erste ist
der mittlere absolute Fehler (MAE) der Euler-Winkel:

N
1
MAE = — ;ﬂxg -x,, (6.6)

wobei N die Anzahl der Gesichtsbilder ist und x, und x, die Grundwahrheiten bzw. die pradizierte

Pose reprisentieren.

Als weitere Metrik wird der mittlere absolute Fehler der Vektoren (MAEV) der Rotationsmatrix
vorgestellt. Diese Metrik wurde erstmals von Cao et al. [197] eingefiihrt, um die Einschridnkungen der
Euler-Reprisentation zu iiberwinden und ein aussagekriftigeres Bild der Erscheinungsunterschiede
zwischen Pradiktionen und Grundwahrheiten zu liefern. Der MAEV definiert den Winkelfehler
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zwischen den drei Vektoren der Rotationsmatrix:

| Vg " 0,
MAEV = — ; cos™! < > , 6.7)

logllv,]

wobei N erneut die Anzahl der Gesichtsbilder im Datensatz ist und Vg und v, die Grundwahrheiten

bzw. die préadizierte Pose reprisentieren.

Implementierungsdetails Das vorgestellte Modell wird im Rahmen der ML-Bibliothek Py-
Torch [223] implementiert. Als Backbone wird das ResNet50 [224] verwendet. Diese Architektur
wird in vielen anderen Ansitzen zur Kopfposepridiktion eingesetzt und ermdoglicht deshalb einen
fairen Vergleich [192, 225, 197, 193, 201] mit diesen. Die Gewichte des Backbones werden mit dem
ImageNet-Datensatz [226] vortrainiert, damit die Kernel des CNNs bereits die Extraktion funda-
mentaler Merkmale erlernen. Hierfiir wird das Netz mit einem Objektklassifikator in den finalen
Schichten ausgestattet. Nach dem Training wird dieser Teil vom neuronalen Netz getrennt und statt-
dessen das in diesem Kapitel vorgeschlagene Modell erzeugt, welches ein einziges Fully Connected
Layer mit sechs Neuronen verwendet. Das Modell wird fiir 80 Epochen mit einer Batch-Grofle von
80 unter Verwendung des Adam-Optimizers mit einer Lernrate von le™* trainiert. Um das volle
Generalisierungspotenzial auszunutzen, wird der neue Trainingsdatensatz aus CMU-Panoptic und
300W-LP unter Verwendung von Albumentations [227] augmentiert. Die Augmentierungsstrategie
umfasst die zufillige horizontale Spiegelung, zuféllige Skalierung und Cropping, zuféllige Rota-
tionen bis zu + 45 Grad, zufillige Verdeckungen und weitere Bildfarboperationen wie Unschirfe,

Helligkeitskontrastdnderungen und RGB-Verschiebungen.

6.6.1 Cross-Dataset Evaluation

In einem ersten Experiment wird der implementierte Ansatz aus Abschnitt 6.6 mit Methoden
aus dem Stand der Technik verglichen. Zu diesem Zweck werden zwei Modelle trainiert. Das
erste Modell (6DRepNet) wird streng nach der iiblichen Trainingskonvention angelernt, indem
der synthetische 300W-LP-Datensatz zum Training und die beiden realen Datensitze AFLW2000
und BIWI zum Testen verwendet werden. Dieses Modell gibt Aufschluss iiber die Performanz des
in Abschnitt 6.3 vorgestellten Ansatzes zur Pridiktion von Rotationsmatrizen und der Geodisie-
basierten Verlustfunktion (Abschnitt 6.4).

Fiir das zweite Modell (6 DRepNet360) wird die Trainingskonfiguration angepasst, sodass statt des
in Abschnitt 6.5 vorgestellten 300W-LP-Datensatzes der kombinierte Datensatz (CMU-Panoptic
+ 300W-LP) fiir das Training des vollstindigen Rotationsbereichs eingesetzt wird. Die iibrige
Trainingskonfiguration bleibt gleich, um den Fokus auf die Auswirkungen der neuen Trainingsdaten

auf die Auswertung zu legen.

Tabelle 6.2 und Tabelle 6.3 zeigen die Ergebnisse der beiden Modellkonfigurationen im Vergleich
mit den Ergebnissen anderer Methoden aus dem Stand der Technik. Zur besseren Interpretation
wurde zudem eine zusétzliche Spalte (R) hinzugefiigt, um zu zeigen, welche Methoden fiir die

Vorhersage eines gro3eren Bereichs von Rotationen trainierbar sind und welche ihre Vorhersagen
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Euler

Methode AFLW2000 BIWI

R Gier Nick Roll MAE ‘ Gier Nick Roll MAE
3DDEFA [228] X 4,71 27,1 284 20,1 | 550 41,1 13,2 20,2
Dlib [181] X 8,49 11,3 229 142 | 11,9 13,0 19,6 148
HopeNet [192] X 6,40 6,53 539 6,11 | 454 5,15 3,37 4,36
FSA-Net [196] X 483 625 494 534 | 464 5,61 3,57 4,61
HPE [202] X 480 6,18 487 5,28 | 3,12 5,18 4,57 4729
QuatNet [193] X 3,97 5,62 392 450 | 294 549 401 4,15
TriNet [197] X 436 581 451 489 | 3,11 5,09 520 447
WHENet-V [194] X 444 575 431 483 | 3,60 4,10 2,73 348
WHENEet [194] v 5,11 624 492 542 | 399 439 306 3,81
FDN [200] X 3,78 5,61 3,88 442 | 452 470 256 3,93
Viet et al. [203] v - - - - 462 429 452 448
MFDNet [198] X 430 5,16 3,609 438 | 3,40 4,68 2,777 3,62
DDD-Pose [201] X 438 485 344 422 | 460 6,02 294 452
Liu et al. [199] X 3,03 506 3,68 393 |4,12 5,61 3,15 4,29
img2pose [229] X 342 5,03 328 391 | 456 354 325 3,78
MNN [189] X 3,34 4,69 348 3,83 | 398 4,61 239 3,66
RankPose [225] X 326 4,72 323 374 | 454 5,61 3,05 440
6DRepNet (Vorg. Ansatz) 327 4,58 298 3,61 | 3,23 532 278 3,78
6DRepNet360 (Vorg. Ansatz) 3,73 5,52 3,53 426 | 337 387 293 3,39

Tabelle 6.2: Vergleich des MAE der Euler-Pradiktion mit anderen Methoden aus dem Stand der
Technik auf den AFLW2000- und BIWI-Datensitzen. Alle Modelle wurden auf dem 300W-LP-
Datensatz trainiert. Methoden mit positivem R sind methodisch in der Lage, einen gro3eren
Bereich von Rotationen vorherzusagen.

inhdrent auf frontale Posen beschridnken. Von den 15 aufgelisteten Methoden sind dabei nur zwei fiir

einen erweiterten Rotationsbereich einsetzbar.

6DRepNet Die Ergebnistabellen zeigen auf, dass das 6DRepNet Modell, das ausschlieBlich auf
dem 300W-LP Datensatz trainiert wurde, alle anderen Methoden aus dem Stand der Technik auf dem
AFLW?2000 Testdatensatz iibertrifft und den derzeitigen Spitzenreiter RankPose auf AFLW2000 bei
den Euler- und Vektorfehlern unterbietet. Neben der Gesamtfehlerrate erzielt das vorgeschlagene
Modell die niedrigste Fehlerrate fiir den Nick- und Rollfehler und nahezu identische Ergebnisse
zum Stand der Technik im Gierbereich. Dies deutet auf ein sehr stabiles Lernverhalten wihrend
des Trainingsprozesses hin, um die dargestellten Pridiktionen zu erzielen. Beim BIWI-Datensatz
erzielt es konkurrenzfihige Ergebnisse in Bezug auf den MAE und beste Ergebnisse in Bezug auf
den MAEV. Letzteres sollte mit Vorsicht interpretiert werden, da fiir die MAE-Spitzenreiter keine

MAEV-Ergebnisse von den Autoren veréffentlicht wurden.
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Vektor
AFLW?2000 BIWI

Methode

vl V2 V3 MAEV V1 V2 V3 MAEV
3DDFA [228] 30,6 39,1 185 294 233 450 35,1 34,5
Dlib [181] 26,6 28,5 143 231 248 21,7 143 20,3
HopeNet [192] 798 640 854 7,64 621 575 7,05 6,33

FSA-Net [196]
TriNet [197]

6,88 6,52 728 6,89 627 629 738 6,65
6,16 595 6,82 631 6,58 5,80 7,55 6,64
img2pose [229] 6,00 520 6,55 592 483 528 6,04 5,38
RankPose [225] 440 442 5,08 463 581 591 739 637

6DRepNet (Vorg. Ansatz) 433 4,17 5,06 452 4,66 529 6,03 5,32
6DRepNet360 (Vorg. Ansatz) 5,18 4,70 6,04 531 4,64 457 534 4385

X X X X X X% X | @

Tabelle 6.3: Vergleich des MAE der Vektor-Pradiktion (MAEV) mit Methoden aus dem Stand
der Technik auf den AFLW?2000- und BIWI-Datensitzen. Alle Modelle wurden auf dem 300W-
LP-Datensatz trainiert. Methoden mit positivem R sind methodisch in der Lage, einen groferen
Bereich von Rotationen vorherzusagen.

6DRepNet360 Das zweite Modell, 6DRepNet360, erzielt sehr konkurrenzfihige Ergebnisse bei
AFLW2000 und sogar neue Spitzenergebnisse bei BIWI, indem es WHENet-V um 3% iibertrifft.
Bemerkenswerterweise unterscheidet sich dieses Modell nur in seinen Trainingsdaten, wobei die
hinzugefiigten Daten darauf abzielen, den vorhersagbaren Erkennungsbereich der Gierdrehung zu
erweitern. Diese Proben enthalten jedoch zahlreiche stirkere Gierdrehungen als 300W-LP (siche
Abbildung 6.6).

Es ldsst sich argumentieren, dass diese Stichproben die Leistung des Modells bei der Verarbeitung
der anspruchsvollen Posen aus dem BIWI-Datensatz begiinstigen, da der Fehler fiir die Neigung
im Vergleich zum ausschlieBlich auf 300W-LP trainierten Modell (6DRepNet) um 33% reduziert
wird. Bemerkenswerterweise wurde WHENet [194] auch fiir unbegrenzte Gier-Pridiktionen (+
360 Grad) trainiert und ist daher am besten fiir einen Vergleich mit dem 6DRepNet360 geeignet.
Withrend WHENet sogar schlechter abschneidet als sein 300W-LP-Aquivalent WHENet-V, erreicht
das 6DRepNet360-Modell bei AFLW?2000 eine um iiber 20% niedrigere Fehlerrate und bei BIWI
eine um tiber 10% hohere Genauigkeit. Es kann daher angenommen werden, dass die Wahl der 6D-
Rotationsmatrix als Rotationsdarstellung anstelle von WHENets Euler-Winkel einen wesentlichen
Einfluss auf die geringere Fehlerrate des 6DRepNet360-Modells hat.

In Bezug auf die Rotationsdarstellung ist TriNet [197] die dhnlichste Methode zum 6DRepNet. Aber
im Gegensatz zum 6-Parameter-Ansatz mit anschlieBender neun Parameter Rekonstruktion mittels
Gram-Schmidt-Ansatz wird beim TriNet die gesamte Rotationsmatrix mit allen neun Parametern
geschitzt und anschliefend mittels SVD korrigiert. Basierend auf den Ergebnissen lésst sich deshalb
argumentieren, dass der in diesem Kapitel vorgeschlagene Ansatz effektiver ist und durch ein

effizienteres Training zu einer hoheren Pradiktions-Genauigkeit fiihrt.
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Abbildung 6.7: Fehleranalyse fiir Label-Intervalle auf dem AFLW2000 Datensatz.

Fehleranalyse fiir Label-Intervalle Um einen detaillierteren Eindruck vom Pridiktionsverhalten
des vorgeschlagenen 6DRepNet-Ansatzes zu erhalten, wird eine weitere Fehleranalyse mit vier
anderen Methoden aus dem Stand der Technik (HopeNet, FSA-Net, RankPose, TriNet) durchgefiihrt,
bei der die Pridiktions-Fehler auf AFLW?2000 in Intervalle von 33 Grad aufgeteilt werden. So
kann genauer untersucht werden, wie sich die Modelle in den unterschiedlichen Rotationsbereichen
verhalten. Alle Modelle werden ausschlieBlich auf dem 300W-LP Datensatz trainiert. Die Ergebnisse
sind in Abbildung 6.7 illustriert, wobei jeder Eulersche Winkel (Roll, Nick, Gier) in einem eigenen

Diagramm abgebildet ist.

Die Diagramme zeigen auf, dass im Allgemeinen die Fehlerrate fiir alle Methoden mit stirkerer
Rotation zunehmen. Auffallend ist jedoch, dass dieser Fehleranstieg bei 6DRepNet im Vergleich
zu allen anderen Methoden deutlich geringer ausfillt, insbesondere fiir den Nick- und Rollwinkel.
Wiihrend Tabelle 6.2 aufzeigt, dass der vorgeschlagene Ansatz das RankPose Modell insgesamt um
3% tibertrifft, zeigt diese detaillierte Fehleranalyse, dass das 6DRepNet bei extremen Nick- und
Rolldrehungen iiber 60% geringere Fehlerraten erzielt. Dies ist eine weitere Bestitigung dafiir, dass

der vorgeschlagene Ansatz nicht nur den aktuellen Stand der Technik iibertrifft, sondern gleichzeitig
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BIWI Euler
Gier Nick Roll MAE

HopeNet [192] 335 4,66 3,00 3,67
FSA-Net [196] 6,79 9,18 456 6,84

Methode

FDN [200] 3,00 398 2,88 3,29
MDFNet [198] 299 3,68 299 322
TriNet [197] 2,79 328 253 287
DDD-Pose [201] 3,04 2,94 243 280
6DRepNet 2,39 296 2,05 247

Tabelle 6.4: In-Dataset Vergleich der Euler-Fehler mit Methoden aus dem Stand der Technik auf
dem BIWI Datensatz.

auch in extrem herausfordernden Proben robuste Einschitzungen liefert.

6.6.2 In-Dataset Evaluation

In diesem Abschnitt werden mehrere Experimente auf dem BIWI Datensatz und dem neu vorgestellten
kombinierten CMU-Panoptic + BIWI Datensatz durchgefiihrt. Hierbei werden die Datensitze in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Die Testdurchldufe zielen auf ein besseres Verstindnis des
Pradiktionsverhaltens des vorgestellten Modells innerhalb eines Datensatzes im Vergleich zu anderen

Ansitzen aus dem Stand der Technik.

BIWI Vektor
V1 V2 V3 MAEV

FSA-Net [196] 9,09 10,19 11,26 10,18
HopeNet [192] 5,55 5,64 5,78 5,66
TriNet [197] 4,12 447 424 4,28

6DRepNet 3,39 327 3,89 3,52

Methode

Tabelle 6.5: In-Dataset Vergleich der Vektor-Fehler mit Methoden aus dem Stand der Technik auf
dem BIWI Datensatz.

BIWI In einen BIWI-Testdurchlauf wird die von Yang et al. [196] vorgeschlagene Evaluationsstrate-
gie durchgefiihrt und der BIWI Datensatz nach dem Zufallsprinzip in einem Verhiltnis von 7:3 zum

Trainieren und zum Testen aufgeteilt.

Tabelle 6.4 (MAE) zeigt die Ergebnisse des 6DRepNet Modells im Vergleich zu anderen Methoden
aus dem Stand der Technik. Die Tabelle verdeutlicht, dass die 6DRepNet Methode alle anderen An-
sdtze mit einem Abstand von mehr als 10% iibertrifft. In Bezug auf die einzelnen Eulerschen Winkel
liefert der vorgeschlagene Ansatz sehr konsistente Ergebnisse und erzielt die besten Ergebnisse fiir
den Gier- und Rollwinkel und gleichwertige Ergebnisse zum Stand der Technik DDD-Pose [201]
fiir den Nickwinkel. Dies unterstiitzt die beobachtete Robustheit in der Datensatz-iibergreifenden

Auswertung und zeigt, dass das Erreichen stabiler, genauer Ergebnisse fiir alle drei Winkel nicht nur
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CMU-Panoptic + 300W-LP
Gier Nick Roll MAE

Vietetal. [203] 9,55 11,29 832 9,72
WHENet [194] 851 7,67 6,78 7,66

6DRepNet360 2,08 3,16 2,75 2,66

Methode

Tabelle 6.6: Testergebnisse auf dem kombinierten CMU-Panoptic + 300W-LP Datensatz. 70% des
Datensatzes werden zum Training und die restlichen 30% zum Testen verwendet.

vom trainierten Datensatz abhéngt, sondern vielmehr von der in diesem Kapitel vorgeschlagenen
Methode selbst. Dies spiegelt sich auch in Tabelle 6.5 wider, in der der vorgestellte Ansatz die besten
MAEV-Gesamtergebnisse sowie die besten Ergebnisse fiir jeden einzelnen Vektor erzielt.

CMU-Panoptic + 300W-LP In einem letzten Experiment werden die Methoden in einem In-
Datensatz-Test auf dem vorgeschlagenen kombinierten Datensatz untersucht, der die Daten des
CMU-Panoptic und des 300W-LP-Datensatzes umfasst. Auch hier wurde der Datensatz nach dem
Zufallsprinzip in 70% Trainingsdaten und 30% Testdaten aufgeteilt. Die Ergebnisse zeigt die Tabel-
le 6.6.

Viet et al. [203] und WHENet [194] sind dabei die einzigen Methoden, die ihn dhnlicher Weise
Testergebnisse auf dem CMU-Panoptic Datensatz veroffentlicht haben. Die Priadiktionsergebnis-
se von [203] beriicksichtigen jedoch zusétzlich die Gesichtserkennung, und ihr Testsatz umfasst
ausschlieBlich Stichproben von CMU-Panoptic. WHENet [194] testet mit einer Kombination aus
CMU-Panoptic und 300W-LP, deren Grofle und Zusammensetzung jedoch nicht spezifiziert sind.
Somit basieren die verglichenen Ergebnisse auf nicht identischen Testbedingungen und bieten keine
optimale Vergleichsgrundlage. Die Ergebnisse dienen hauptsichlich als Referenz fiir zukiinftige
Arbeiten, um zukiinftigen Ansitzen die Moglichkeit eines genauen Vergleichs zu erméglichen.

6.6.3 Ablationsstudie

Im Folgenden wird eine Ablationsstudie durchgefiihrt und analysiert, wie sich die einzelnen Kompo-
nenten des 6DRepNet Modells auf die erzielten Ergebnisse auswirken. Dazu gehoren das Backbone,
das fiir die Merkmalsextraktion verantwortlich ist, die 6D-Rotationsreprisentation und die vorge-
schlagene Verlustfunktion, die geoditischen Distanz, die sich von anderen Methoden aus der Literatur

unterscheidet.

Verlustfunktion Methoden aus dem Stand der Technik verwenden iiblicherweise den mittleren
quadratischen Fehler (MSE)

M=

1
Lysg= N Oy = Ve (6.8)

Il
o

83
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AFLW2000 BIWI
Methode Gier Nick Roll MAE Gier Nick Roll MAE
Lyse 338 489 333 387 319 652 281 417
L, +Lysp 326 465 3,09 3,67 317 569 276 388

L, (Vorg. Ansatz) 327 4,58 298 3,61 323 532 278 3,78

Tabelle 6.7: Analyse des Einflusses der Verlustfunktionen L, gz und L, auf den MAE.

AFLW2000
Methode Distanzfunktion Gier Nick Roll MAE
Euler Lysr 9,57 6,35 5,16 7,03
Quaternion Lyse 6,33 6,18 5,07 5,86
Rotation Matrix Lyse 4,00 5,34 396 443
6D (Vorg. Ansatz) Lyse 3,38 4,89 3,33 3,87

6D (Vorg. Ansatz) L, (Vorg. Ansatz) 3,27 4,58 2,98 3,61

Tabelle 6.8: Trainingsverhalten unterschiedlicher Rotationsreprisentationen und Distanzfunktionen.

fiir die Berechnung der Distanz zwischen Grundwahrheit und Priadiktion im Trainingsprozess. In
diesem Kapitel wurde jedoch die geoditische Distanz als bessere Alternative vorgeschlagen. Um dies
zu beweisen, wird ein weiteres Experiment durchgefiihrt. Bei diesem wird der Trainingsprozess mit
unterschiedlichen Verlustfunktionen wiederholt: Der MSE-Distanzmetrik, der Kombination aus MSE
und dem geodétischen Verlust L, (siehe Gleichung 6.5) und ausschlieBlich der geoditischen Distanz.
Tabelle 6.7 zeigt die Ergebnisse des Experiments und gibt Aufschluss dariiber, dass das Modell mit
der geoditischen Distanzmetrik besser abschneidet als jenes mit MSE und der Kombination aus
MSE und L,.

Rotationsreprasentation Ein weiterer elementarer Faktor ist der verwendete Rotationsforma-
lismus. Wir testen mehrere Trainingsdurchldufe mit verschiedenen Rotationsformalismen. Hierbei
wird das Modell entweder mit drei Ausgangsneuronen fiir das auf Euler basierende Modell, vier
Neuronen fiir das Quaternionen-basierte Modell, sechs fiir den 6D-Formalismus oder neun fiir das
auf der Rotationsmatrix basierende Modell ausgestattet. Alle Modelle werden unter Verwendung
des ResNet50-Backbones und der MSE-Verlustfunktion trainiert. Zusétzlich wird ein weiteres auf
6D basierendes Modell erzeugt, das die vorgeschlagene geoditische Distanz als Verlustfunktion

verwendet.

Die Ergebnisse werden in Tabelle 6.8 prisentiert. Sie zeigen den hochsten Fehler fiir das Euler-
Winkelmodell auf, gefolgt von den Quaternionen- und Rotationsmatrix-basierten Modellen. Die
auf dem 6D-Formalismus basierenden Modelle erzielen die besten Ergebnisse, wobei das Modell
mit geodétischem Verlust beim Fehler in Gier-, Nick- und Rollwinkel die MSE-Modelle iiber-
trifft. Diese Resultate bestitigen die Leistungsfihigkeit des vorgeschlagenen Ansatzes, die 6D-
Rotationsreprisentation mit der geodétischen Distanz zu kombinieren und somit ein effizientes

Training zu ermoglichen.
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Abbildung 6.8: Vergleich des MAE fiir verschiedene Rotationsformalismen auf der Grundlage
eines ResNet50-Backbones und unterschiedlicher Verlustfunktionen. Fiir die vorgeschlagene 6D-
Darstellung wird eine zusétzliche Reihe mit geoditischem Verlust bereitgestellt. Alle Ergebnisse
basieren auf dem AFLW?2000-Testsatz.

AFLW2000 BIWI
Gier Nick Roll MAE Gier Nick Roll MAE

ResNetl8 3,18 4,81 3,26 3,75 3,09 594 293 399
ResNet50 3,27 4,58 298 3,61 323 532 278 3,78

Methode

Tabelle 6.9: Vergleich der Ergebnisse zwischen einem ResNet18 und einem ResNet50 Backbone.

Um den Trainingsprozess weiter zu analysieren, wird in Abbildung 6.8 die Testleistung der trainierten
Modelle am AFLW2000-Testset {iber die Trainingsepochen hinweg illustriert. Es zeigt, dass das auf
6D basierende Modell mit geodétischem Verlust bereits ab Epoche fiinf alle anderen Modelle tiber

alle Epochen hinweg iibertrifft und damit seine schnelle Konvergenzrate demonstriert.

Backbone In einem letzten Experiment wird der Einfluss des gewéhlten Backbones auf die Ergeb-
nisse analysiert. Die Ergebnisse aus Tabelle 6.2 und Tabelle 6.5 haben bereits die Uberlegenheit des
vorgeschlagenen Ansatzes gegeniiber anderen Methoden aus dem Stand der Technik mit demselben
Backbone aufgezeigt. Dennoch sollen die Auswirkungen der Anzahl der Parameter auf die erwarteten

Ergebnisse untersucht werden.

In Tabelle 6.9 werden deshalb die bisherigen Ergebnisse des 6DRepNet Modells (ResNet50) mit
einem kleineren Modell verglichen, das mit dem ResNet18 trainiert wurde. Es ist bemerkenswert,
dass das um 50% kleinere ResNet18-Modell immer noch bessere Ergebnisse fiir den AFLW2000-
Datensatz erzielt, als alle anderen Vergleichs-Methoden aus Tabelle 6.2, mit einer Ausnahme. Fiir

den BIWI-Datensatz verringert sich die Genauigkeit im Vergleich zu ResNet50 nur um einen sehr
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geringen Prozentsatz. Dies bestitigt, dass die Gesamtleistung des vorgestellten Modells in erster
Linie auf die 6D-Rotationsdarstellung und kaum auf das verwendete Backbone zuriickzufiihren ist.
AuBerdem zeigt es, dass das hiufig verwendete ResNet50 nicht notwendig ist, um eine angemessene
Genauigkeit zu erreichen, da das effizientere ResNet18 eine dhnliche Pridiktionsgenauigkeit zulésst.
Dies ist eine wichtige Erkenntnis, wenn die Kopfposenpradiktion in Umgebungen mit begrenzten

Rechenressourcen eingesetzt werden soll.

6.6.4 Qualitative Ergebnisse

Abbildung 8.7 zeigt einige exemplarische qualitative Ergebnisse auf Basis des 6DRepNet360-Modells.
Die erste Zeile illustriert die Visualisierung von Pridiktionen auf Testbildern aus dem AFLW?2000-
Datensatz mit starken Variationen und wechselnden Hintergriinden, Beleuchtung und Kamera-
Perspektiven. Die zweite Reihe zeigt Testergebnisse mit sehr starken Kopfdrehungen aus dem
CMU-Panoptic-Testset, die liber die iiblichen + 99° Einschriankungen hinausgehen. Im Gegensatz
zum AFLW?2000 Datensatz wurden die Daten in einem Labor mit gleichbleibenden Beleuchtungsbe-
dingungen und Hintergrundumgebungen aufgenommen. Dennoch ist der 6DRepNet Ansatz in der

Lage, die Kopfposen aus unterschiedlichen Kamera-Perspektiven robust zu priadizieren.

Ein sehr bemerkenswertes Beispiel ist die letzte Testprobe, die durch besonders wenig markante
Merkmale ein besonders herausforderndes Beispiel darstellt. Wihrend bei frontalen Gesichtern sogar
stiarker gedrehte Posen aussagekriftige Merkmale liefern, beschrénken sich in diesem Beispiel die
visuellen Orientierungspunkte hauptséchlich auf die Form des Kopfes. Dennoch ist das vorgeschla-
gene Modell in der Lage, selbst fiir diese schwierigen Kopfhaltungen zuverlédssige Orientierungen

vorherzusagen.
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Abbildung 6.9: Qualitative Beispiele von Posepridiktion auf Basis des AFLW2000-Datensatzes
(ersten zwei Reihen) und des CMU-Panopic-Testdatensatzes (letzten zwei Reihen). © 2024 IEEE

6.7 Limitationen

Der in diesem Kapitel vorgeschlagene Ansatz zur bildbasierten Kopfposeschitzung erreicht eine
genaue und robuste Pridiktion fiir einen stark erweiterten Rotationsbereich. Dies gilt insbesondere

fiir den Gierwinkel, der in gingigen Anwendungsszenarien die stirksten Drehungen erféhrt. Aber
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Abbildung 6.10: Euler-Fehler fiir das CMU-Panoptic + 300W-LP Testset.

auch der Roll- und der Nickwinkel kdnnen starke Rotationen erreichen, die in unseren Trainingsdaten
nur am Rande vertreten sind (siehe Abbildung 6.6). Dies kann zu einer verminderten Robustheit
und Genauigkeit in Anwendungsszenarien mit ungewohnlichen Kamerawinkeln und Kopfhaltungen
fiihren. Um dies zu analysieren, wurde der Fehler des 6DRepNet360 Modells auf dem Testset des
vorgeschlagenen CMU-Panoptic + 300W-LP 70/30-Split aus dem Abschnitt 6.6.2 intervallweise
berechnet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.10 dargestellt und demonstrieren, dass die Fehlerrate
fiir den Gierwinkel konstant niedrig bleibt, wihrend die Fehlerrate fiir den Roll- und Nickwinkel
bei stidrkeren Rotationen zunimmt. Dies zeigt, dass es noch an Trainings- und auch Testdaten
fiir diesen erweiterten Rotationsbereich mangelt. Im kombinierten Testsatz {iberschreiten nur drei
Proben den Bereich + 100 Grad auf der Roll-Achse und nur fiinf Proben den Bereich + 100 Grad
auf der Nick-Achse. In den vorgestellten Experimenten wurde versucht, diesem Mangel an Daten
entgegenzutreten, indem durch synthetische Bildrotationen im Augmentierungsprozess der Roll-

und Nickwinkel einiger Trainingsdaten stichprobenartig vergroflert wurden.

6.8 Diskussion

In diesem Kapitel wurde ein neuer Ansatz zur bildbasierten Kopfposeschétzung vorgestellt, welcher
in der Lage ist, prizise und robust einen stark erweiterten Rotationsbereich zu verarbeiten und
zu pradizieren. Insbesondere die Schétzung von stark rotierten Kopfposen (siehe Abbildung 8.7)
stellt eine Herausforderung dar, die im Stand der Technik bisher wenig Forschung erfahren hat. Um
sich diesem Problem anzunehmen, wird zunéchst eine effiziente 6D-Rotationsmatrixdarstellung
formuliert, um eine eindeutige und kontinuierliche Parametrisierung zu erhalten. Dieser Ansatz
bildet die Grundlage fiir ein stabiles und prizises Modelltraining. Weiterhin wurde zur Verbesserung
des Trainingsprozesses Geodésie-basierte Distanzfunktion vorgeschlagen.

Fiir das Training des Modells wird ein neuer Datensatz mit erweitertem Rotationsbereich generiert.

Hierzu wird auf Basis des CMU-Panoptic-Datensatzes der bisher genutzte 300W-LP-Datensatz
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systematisch erweitert, um einen neuen, gro3eren Trainingsdatensatz zu erzeugen, der insbesondere

im Gierbereich den kompletten Rotationsbereich abdeckt.

Das vorgeschlagene 6DRepNet Modell wurde in vielfiltigen Experimenten detailliert evaluiert. Dabei
konnte aufgezeigt werden, dass die vorgeschlagene 6D-Rotationsdarstellung im Vergleich zum Stand
der Technik iiberlegene Pradiktionsgenauigkeiten erzielt und in der Lage ist, den gesamten Bereich
der Kopfcodeorientierung effizient zu erlernen. Mit der Generierung eines neuen Trainingssatzes
durch die Kombination von Proben aus CMU-Panoptic und 300W-LP wurde ein Modell erzeugt,
welches robust und prizise bisher unerreichte Rotationsbereiche priadizieren kann und damit einen

wichtigen wissenschaftlichen Beitrag darstellt.

89






KAPITEL 7

Simultane Kopfpose- und
Blickrichtungsschatzung

Im vorangegangenen Kapitel wurde ein Ansatz zur Kopfposepradiktion vorgestellt, anhand dem
die Ausrichtung der visuellen Aufmerksamkeit von Personen abgeleitet werden kann. Die Kopf-
pose ist besonders dann ein zuverldssiges und robustes Merkmal, wenn die Augen der Personen
nicht genau zu erkennen oder bedeckt sind. Sobald die Augen jedoch erfassbar sind, bietet die
Blickrichtungserkennung anhand der Pupillen eine noch genauere Einschédtzung der momentanen
Aufmerksamkeit.

In diesem Kapitel wird eine neue Methode vorgeschlagen, welche die Kopfposeschétzung und die
Blickrichtungsschitzung mittels eines Multi-Task-Ansatzes in einem Modell vereint. Die Motivation
liegt hierbei in der Ausschopfung synergetischer Effekte zwischen beiden Merkmalsauspriagungen.
Durch den Einbezug von Trainingsdaten aus beiden Disziplinen kann die Varianz innerhalb des
Datensatzes gestédrkt und somit die Performanz und Generalisierungseigenschaften der Modelle
verbessert werden. Gleichzeitig sorgt das Teilen von Parametern (parameter sharing) im Vergleich

zum Einsatz von Modellen als Einzelaufgabe zu einer Reduzierung des rechnerischen Aufwands.

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird zuniichst eine Ubersicht iiber verwandte Arbeiten gegeben
(Abschnitt 7.1). Im Anschluss wird der Ansatz iiber das Multi-Task-Modell zur simultanen Kopfpose-
und Blickrichtungsschitzung erldutert und Details zur Architektur und Trainingsstrategie diskutiert
(Abschnitt 7.2). Es folgt die Vorstellung von relevanten Datensétzen (Abschnitt 7.3) und mehrere
Experimente zur Evaluierung der eingefiihrten Methodik. Diese werden ergénzt durch eine Ablati-
onsstudie, die das Modellverhalten niher beschreibt (Abschnitt 7.4). Das Kapitel schliet mit einer

zusammenfassenden Diskussion (Abschnitt 7.5).
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Forschungsbeitrag

» Es wird ein neues, effizientes Multi-Task-Modell zur simultanen Priadiktion von Kopfpose

und Blickrichtung vorgeschlagen.

» Es wird eine Trainingsstrategie eingesetzt, die es ermdglicht, das Modell iterativ iiber zwei

verschiedene Datensitze zu trainieren.

» Der symbiotische Einsatz beider Aufgaben in einem gemeinsamen Netz fiihrt zu Verbesse-
rung der Generalisierung mit bis zu 28% besseren Pradiktionsergebnissen gegeniiber dem
Stand der Technik.

7.1 Verwandte Arbeiten

Die bildbasierte Erkennung der Blickrichtung ist seit jeher eine intensiv erforschte Herausforderung,
zu der bereits eine Vielzahl an Datensétzen [230, 231, 232, 233] und Methoden [234, 230, 235, 236,
237] vorgestellt wurden. Typische Ansitze basieren auf CNNs, die die Blickrichtungsschitzung auf
Basis eines einzelnen Bildes pridizieren. Hierbei entsprechen die Eingangsbilder entweder einzel-
nen Bildauschnitten der Augen [238], des gesamten Gesichts oder ihrer Kombination [237, 231].
Der Einbezug von Bildausschnitten der Augen vereinfacht den Modellen das Erlernen essenzieller
Merkmale aus der Augenregion, benétigt jedoch einen separaten Verarbeitungsschritt zur Detektion
und Extraktion der Augenpartie aus den Bildern. Bei der Eingabe des gesamten Gesichtsbereichs
ist dies nicht notig. Lediglich die Gesichtsdetektion wird bendtigt, welche in einem multifunktio-
nalen System jedoch oftmals bereits vorliegt (z. B. zur Schitzung der Kopfpose). Auf der anderen
Seite ist bei diesem Ansatz das Anlernen des Modells herausfordernder, da der Grof3teil des Ge-
sichtsbereichs weniger relevante Informationen iiber die genaue Blickrichtung enthélt. Der Einfluss
der unterschiedlichen Aufnahmebedingungen wie Lichtverhiltnisse, Gesichtsauspriagungen und
Expressionsverhalten der Probanden konnen somit stirker zu Tragen kommen und Einfluss auf
das Pridiktionsverhalten und die Genauigkeit nehmen. Dies dufert sich insbesondere in geringerer
Cross-Dataset-Performanz von Modellen, die auf vollstindige Gesichtsausschnitte angelernt wurden

und zeugen damit von geringerer Generalisierungsfihigkeit.

Ein Losungsansatz zur Verbesserung der Generalisierung zielt auf die Reduktion von datensatzspe-
zifischen Bildattributen ab, bevor die eigentliche Schitzung der Blickrichtung durchgefiihrt wird.
Dieser Ansatz wird Domdnen-Generalisierung [239, 240] genannt und soll die relevanten Merkma-
le fiir die Blickrichtung beim Lernprozess in den Vordergrund riicken und das Auswendiglernen

datensatzspezifischer Charakteristika vermeiden.

Ein weiterer Ansatz ist die Domdnen-Adaption. Hierbei wird eine geringe Anzahl an Proben aus der
Zieldomine, annotiert oder unannotiert, im Trainingsprozess eingesetzt, um die Generalisierung fiir
die Zielumgebung zu verbessern [241, 242, 243, 244, 245, 246, 247]. Kothari et al. [247] wenden
eine schwach tiberwachte Methode an, um auf Basis von Bildern von Menschen, die einander
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ansehen, die Leistung zur Generalisierung zu verbessern. Wang et al. [248] nutzen bayesianisches
adversariales Lernen, um die Erscheinungsmerkmale in den Quell- und Zieldominen anzugleichen.
Kellnhoder et al. [230] optimieren das trainierte Modell mit einer Mischung aus annotierten Proben
aus der Quelldoméne und nicht annotierten Proben aus der Zieldoméne. Liu et al. [245] verwenden
ein Ensemble von Modellen fiir kollaboratives Lernen unter Einbezug von Ausreiflern. Sie optimieren
ihre Modelle zudem dadurch, dass sie die Rotations-Konsistenz-Eigenschaft bei der Blickschédtzung
nutzen [243]. Da sich die Ansitze zur Doménen-Adaption jedoch nur auf eine bestimmte Zieldoméne

konzentrieren, kann nur bedingt von Generalisierung gesprochen werden.

Multi-Task Learning Multi-Task-Ansitze haben in zahlreichen Bereichen der Computer Vision
Einzug gehalten [249, 250, 251, 252]. Hierzu zihlt die Handlungserkennung (Action Recogniti-
on) [253] und die simultane Detektion und Segmentierung (Detection and Segmentation) von Objek-
ten [254]. Im Bereich der Gesichtsanalyse wurden Multi-Task-Ansétze zur simultanen Schitzung von
Kopfhaltung und Gesichtsmerkmalen [255, 189], von Geschlechts- und Gesichtserkennung [169]
und sogar zur Erfassung von zusitzlichen Gesichtsattributen [256] verwendet. Insbesondere die
Synergien zwischen Gesichtsattributen und Landmarkendetektion sind das Ziel umfangreicher
Forschung [257, 258, 259]. Es gibt bisher jedoch nur ein Verfahren von Ghosh er al. [260], das
Multi-Task-Learning auf die Blickrichtungsschitzung anwendet. Bei diesem wird die Kopfpose

lediglich als Hilfsaufgabe eingesetzt, um die Blickrichtungspradiktion zu verbessern.

7.2 Multi-Task-Learning flir Kopfpose- und Blickrichtungsschatzung

Das Multi-Task-Learning-Paradigma (MTL) ist eine Methode, die es ermoglicht, mehrere Aufgaben
mittels eines einzigen neuronalen Netzes zu 16sen. Dieser Ansatz basiert auf dem Konzept einer
gemeinsamen Reprisentation, das Ahnlichkeiten und Unterschiede zwischen den Aufgaben nutzt,
um die Gesamtperformanz iiber alle Aufgaben hinweg zu verbessern. Dies ermdglicht den Einsatz
eines groferen Spektrums an Daten fiir das Training, welches die Regularisierung wihrend des
Trainings und somit die Generalisierung des resultierenden Modells unterstiitzt. Weiterhin kann
die Verwendung von Multi-Task-Learning das Modell in Bezug auf den Speicherverbrauch und die
Rechenleistung effizienter machen. Der am hiufigsten verwendete Ansatz im MTL ist das harte
Parameter-Sharing, das eine gewisse Anzahl an Parametern bzw. Layern auf mehrere Aufgaben
aufteilt. Der in diesem Kapitel vorgeschlagene Modellansatz folgt diesem Prinzip, bei dem beide
Aufgaben, Blickrichtungs- und Kopthaltungsschitzung, dieselben Verarbeitungsschichten teilen und
sich erst in den finalen Layern aufspalten, um getrennt voneinander die Blickrichtung und Kopfpose

zu pradizieren.

7.2.1 Fusionierung von Kopf- und Blickrichtung

Das vorgeschlagene Modell, im weiteren Verlauf als MTGH-Net (Multi-Task Gaze and Head Pose)
bezeichnet, besteht aus einem modifizierten ResNet-50-Backbone und zwei separaten Fully Connec-
ted Layern fiir die Blickrichtungs- und Kopfposeschitzung. Die Standard-Architektur von ResNet-50
umfasst einen Convolution Layer, vier Residualblocke und einen globalen Average Pooling Layer
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Abbildung 7.1: Gesamtiibersicht des vorgeschlagenen MTGH-Modells, welches zur simultanen
Bestimmung von Kopfpose und Blickrichtung trainiert wird.

(siehe Abschnitt 2.4.1). Fiir das MTGH-Net wird die ResNet-50-Architektur leicht angepasst, indem
die ersten drei Residualblocke als initiale Layer fiir beide Aufgaben eingesetzt werden, wihrend
sich beim letzten Residualblock das Netz fiir die Blickrichtungs- und Kopfposeschétzung aufspaltet.
SchlieBlich werden zwei Fully Connected Layer zur Pradiktion verwendet. Die Motivation fiir dieses
Prinzip liegt darin, in den ersten gemeinsamen Schichten die groben, tibergeordneten Merkmale zu
extrahieren, die fiir beide Aufgaben relevant sind, um im Anschluss im letzten Block die feinen, aufga-
benspezifischen Merkmale zu erfassen. Die Architektur ist in Abbildung 7.1 zur Veranschaulichung

dargestellt und wird im weiteren Verlauf genauer beschrieben.

7.2.2 Rotationsformalismus und Distanzfunktion

Ahnlich wie bei der Kopfpose (siehe Abschnitt 6.2) kann die Blickrichtung durch verschiedene ma-
thematische Repriisentationen beschrieben werden. Ublicherweise werden fiir die Disziplin der Blick-
richtungsschitzung Kugelkoordinaten (6, ¢p) verwendet [231, 230, 232, 237], die den 3D-Blickvektor
im Augenkoordinatensystem g definieren, wobei 6 = — arctan‘z—: und ¢ = —arcsin g, entspricht.
Wiirde man beim Multi-Task-Ansatz fiir jede Aufgabe eine unterschiedliche Reprisentation wihlen,
wiirde dies beim Trainingsprozess zu unterschiedlichen Distanzgroen bei der Verlustrechnung
fiihren. Dies wiederum hitte Einfluss auf die Lernausrichtung der gemeinsamen Parameter und

wiirde als natiirlicher Gewichtungsfaktor eine Aufgabe gegeniiber der anderen priorisieren.

Um ein solches Verhalten zu vermeiden, wird die vorgeschlagene 6D-Rotationsbeschreibung aus Ab-
schnitt 6.3 iibernommen und fiir die Kopfposepridiktion sowie auch fiir die Blickrichtungspréidiktion
eingesetzt. Da bei der Blickrichtungspradiktion die Rollwinkel vernachlédssigt werden, wird fiir die
Distanzberechnung die Roll-Grundwahrheit auf null gesetzt. Parallel zum 6D-Rotationsformalismus
wird auch die geoditische Distanz aus dem vorherigen Kapitel iibernommen und zur Fehlerriickfiih-

rung wihrend des Trainings fiir Kopfpose und Blickrichtung eingesetzt.

7.2.3 Trainingsstrategie

Das Training eines Multi-Tasks-Netzes basiert iiblicherweise auf einem gemeinsamen Datensatz, der

fiir beide Aufgaben Grundwahrheiten zur Verfiigung stellt. Fiir die Blickrichtung und die Kopfpose
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Abbildung 7.2: Verarbeitungsprinzip fiir Trainings- und Testproben.
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Abbildung 7.3: Labelverteilung der Blickrichtungs-Datensitze.

gibt es jedoch keinen offentlichen, qualitativen Datensatz, der Annotationen fiir beide Aufgaben
bereitstellt. Daher wird eine neue Trainingsstrategie vorgeschlagen, welche einen Trainingssatz fiir
die Kopfpose und einen Trainingssatz fiir die Blickrichtung in einem Training miteinander verkniipft.
Hierbei werden beim Trainingsprozess abwechselnd Batches der unterschiedlichen Datensétze
verarbeitet und entsprechend ihrer Grundwahrheit durch das neuronale Netz gefiihrt. Beide Arten von
Proben werden zuerst durch die gemeinsamen Layer geleitet. Kopfposeproben werden anschlieSend
durch die dedizierten Schichten fiir die Kopfpose verarbeitet. Blickrichtungsproben werden analog
dazu von den Schichten der Blickrichtungspradiktion verarbeitet. Auf diese Weise werden die
gemeinsamen Layer fiir beide Aufgaben trainiert, wihrend die finalen Schichten nur Proben fiir
ihre spezifische Aufgabe verarbeiten. Im Fall des Testens (/nferenz) des Netzes werden die Bilder
wiederum durch beide Zweige geleitet, um gleichzeitig Kopfpose und Blickrichtung zu prédizieren.
Dieses Prinzip wird in Abbildung 7.2 illustriert.
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7.3 Datensatze

Fiir das Training des MTGH-Modells werden Datensitze aus dem Bereich der Blickrichtungspradik-

tion und dem Bereich der Kopfposepridiktion eingesetzt.

Blickrichtung

Zum Training und zum Testen von Modellen zur Blickrichtungsprédiktion wurde in der Vergangen-
heit eine Reihe von Datensitzen verdffentlicht. Aus diesen haben sich vier Datensitze als wesentliche
Trainingsgrundlage hervorgetan, welche fiir die folgenden Experimente verwendet werden: Ga-
ze360 [230], RT-GENE [231], GazeCapture [231] und MPIIFaceGaze [232].

Gaze360 Gaze360 enthilt 84.000 Bilder von 238 Personen unterschiedlichen Alters, Geschlechts
und ethnischer Zugehorigkeit. Die Datenaufnahme fand sowohl in Innen- als auch in Auenum-
gebungen statt. Aufgrund der starken Variationen der Kopfposen und den unterschiedlichen
Distanz- und Lichtverhéltnissen ist dieser Datensatz besonders herausfordernd, spiegelt aber

die Bedingungen fiir reale Applikationsumgebungen wider.

Abbildung 7.4: Datenproben aus der Gaze360 Datenbank.

RT-Gene RT-Gene besteht aus 122.531 Proben von 15 Personen, die im Innenraum unter Einbezug
grofler Variationen von Blick- und Kopfhaltung aufgenommen wurden. Die Blickrichtung
wurde mittels tragbarer Eye-Tracking-Brille bestimmt. Um den Einfluss der Brille auf Pra-
diktionsmodelle zu eliminieren, wurde sie mittels Inpainting-Verfahren nachtréglich aus den
Bilddaten entfernt (siehe Abbildung 7.5).

Abbildung 7.5: Datenproben aus der RT-Gene-Datenbank.

GazeCapture GazeCapture ist der groite verfiigbare Datensatz fiir Blickrichtungserkennung. Die
Daten basieren auf Aufnahmen von Bildschirmkameras von 1,450 Probanden, die zu un-
terschiedlichen Tageszeiten und in wechselnden Umgebungen aufgenommen wurden. Der
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Trainingssatz umfasst 1,379,083 Bilder, der Testdatensatz 191,842 Bilder und der Validie-
rungsdatensatz 63,518 Bilder.

Abbildung 7.6: Datenproben aus der GazeCapture Datenbank.

MPIIFaceGaze MPIIFaceGaze beinhaltet 213.659 Proben von 15 Personen, die wihrend ihres tig-
lichen Lebens iiber mehrere Monate aufgenommen wurden. Es enthélt Bilder mit vielfdltigen
Hintergriinden und Beleuchtungsbedingungen, was es fiir die ungehinderte Blickschétzung

geeignet macht.

Abbildung 7.7: Datenproben aus der MPIIFaceGaze-Datenbank.

Fiir die Daten von Gaze360, RT-Gene und MPIIFaceGaze wird das Vorverarbeitungs-Verfahren
von Cheng et al. [261, 262] angewendet, um aus den Rohdaten normalisierte Gesichtsausschnitte zu
erzeugen. Fiir GazeCapture wird der Ansatz verwendet, welcher in Yu ef al. [263, 262] vorgestellt
wurde, um die Gesichtsausschnitte zu normalisieren. Die Normalisierung zielt darauf ab, die Merk-
malsausprigung durch variierende Kopfposen zu reduzieren und den Fokus auf den Augenbereich

zu legen.

Kopfpose

Fiir die Kopfpose werden die bekannten Datensétze 300W-LP, AFLW2000, BIWI eingesetzt. Diese
wurden bereits im vorherigen Kapitel in Abschnitt 6.5 ausfiihrlich vorgestellt und erfahren deshalb
in diesem Abschnitt keine separate Beschreibung.

7.4 Experimente

In diesem Abschnitt wird das vorgeschlagene Modell aus Abschnitt 7.2 auf die in Abschnitt 7.3 vorge-
stellten Datensitze trainiert und getestet. Zuerst werden dafiir die eingesetzten Evaluationsmetriken
eingefiihrt. Es folgt eine quantitative Evaluation zur Blickrichtungspréidiktion unter Einbeziehung
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Aufgabe Abkiirzung Datensatz

Dg Gaze360
S Dy, MPIIFaceGaze
Blickrichtung D CvChinie
Dy RT-Gene
Dy, 300W-LP
Kopfpose D, AFLW2000
Dy BIWI

Tabelle 7.1: Ubersicht der Abkiirzungen der eingesetzten Datensitze.

des Stands der Technik fiir Standardmodelle und spezielle Modelle aus der Doménen-Adaption und
der Dominen-Generalisierung. Anschliefend wird analog die Kopfposepréadiktion mit dem Stand
der Technik verglichen. Weiterhin wird eine Ablationsstudie durchgefiihrt, um den Einfluss der
einzelnen Komponenten des vorgeschlagenen Ansatzes auf dessen Performanz zu untersuchen. Der

Abschnitt schlieft mit einer Evaluation auf qualitativer Ebene.

Evaluierungsmetriken Fiir die Evaluierung der Prédiktionsergebnisse wird fiir die Kopfpose-

schitzung und die Blickrichtungsschitzung jeweils eine eigene Performanzmetrik angewendet.

Fiir die Blickrichtung wird der mittlere Winkelfehler als BewertungsmaBstab fiir die Blickschétzung
eingesetzt, wobei g, dem pridizierten Blickvektor entspricht und g, der Grundwahrheit der Probe.

Mittlerer Winkelfehler =

N .
Z & (7.1
&g, 1l

&g
18]

z|=

4

Fiir die Kopfpose wird angelehnt an den Experimenten des vorherigen Kapitels erneut der mittlere
absolute Abstand (MAE) gewihlt.

N
1
MAE = N;(ug—xpn, (7.2)

Implementierung Im Folgenden werden zur besseren Ubersichtlichkeit Abkiirzungen fiir die
eingesetzten Datensiitze eingefiihrt. Eine Ubersicht dariiber befindet sich in der Tabelle 7.1. Bei der
Wahl der Aufteilung der Blickrichtungs-Datensitze wird die gdngige Konvention von vorherigen An-
sitzen [243, 245, 240, 239] befolgt und der Gaze360-Datensatz D; als Trainingsdatensatz verwendet.
Dieser weist die grofite Bandbreite an Blickwinkeln auf (siehe Abbildung 7.3), sodass die Validierung
auf den anderen Datensitzen konsistente Ergebnisse verspricht. Zum besseren Vergleich wird ein
zweites Modell trainiert, welches den RT-GENE-Datensatz Dy als Trainingssatz verwendet. Fiir
beide wird der 300W-LP-Datensatz Dy, fiir das Training der Kopfpose eingesetzt. Die verbleibenden
Datensitze fiir Blick- und Kopfposenschitzung, GazeCapture D, MPIIFaceGaze D,,, AFLW2000
D , und BIWI D, werden fiir die Validierung der Modelle verwendet.
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Kategorie Methode D;—-Dy Dg—->D. Dr—>Dy Dp- D,
Full-Face [264] 13,53° 22,23° 14,40° 18,16°
RTGene [231] 14,52° 20,11° 10,95° 15,62 °
CA-Net [237] 16,27° 22,11° 15,62° 18,23°
Standard Modelle ., o4 Net [236] 11,72° 18,9° 8,92° 14,21°
ETH-XGaze [235] 10,3° 16,98° 12,0° 13,2°
Gaze360 [230] 8,15° 17,8° 9,12° 13,58°
Doméine;n. PureGaze [239] 9,28° 17,22° - -
Generalisierung  SelfAtt [240] 8,31° 17,7° - -
Multi-Task MTGH (Vorg. Ansatz) 6,0° 15,50° 8,29° 11,41°

Tabelle 7.2: Vergleich des mittleren Winkelfehlers zwischen dem vorgeschlagenen MTGH-Modell
und weiteren Methoden aus dem Stand der Technik.

Der vorgeschlagene Ansatz aus Abschnitt 7.2 wird mittels PyTorch [223] implementiert. Die Ge-
wichte der ResNet-Schichten werden auf dem ImageNet [226]-Datensatz vortrainiert. Da die Anzahl
der Bilder in den Blick- und Kopfpose-Datensétzen nicht identisch ist, wird die Batch-GroBe fiir
beide Datensitze variabel angepasst, sodass beide Datensétze zum gleichen Zeitpunkt eine Epoche
vollstiandig durchlaufen werden. Dadurch wird sichergestellt, dass alle Bilder in den Datensitzen
einbezogen werden. Das Netzwerk wird fiir 50 Epochen mit dem Adam-Optimierer mit einer Lernrate
von le™ trainiert.

7.4.1 Vergleich der Blickrichtungsschitzung mit dem Stand der Technik

In einem ersten Experiment wird die Cross-Dataset-Performanz des vorgestellten MTGH-Modells
mit anderen Standardmethoden fiir Blickrichtungspradiktion aus dem Stand der Technik sowie
mit Methoden aus dem Bereich der Doménen-Generalisierung verglichen. Die Standardmodelle
umfassen Full-Face [234], RT-Gene [231], CA-Net [237], Dilated-Net [236], ETH-XGaze [235] und
Gaze360 [230]. Diese Methoden fokussieren sich hauptséchlich darauf, die Pradiktionsgenauigkeit
innerhalb eines Datensatzes zu verbessern. Die Ansitze zur Dominen-Generalisierung, SelfAtt [265]
und PureGaze [239] hingegen versuchen, die Ergebnisse bei einer Cross-Dataset-Validierung zu

optimieren, ohne dabei zusétzliche Proben aus der Ziel-Doméne zu verwenden.

Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse der getesteten Modelle im Vergleich. Die Standardmodelle schneiden
auf dem MPIIFaceGaze Testset mit iiberwiegend zweistelligem Winkelfehler auffillig am schlech-
testen ab. Davon ausgenommen ist das Gaze360 Modell, welches mit einem Winkelfehler von 8.15°
einen leicht geringeren Fehler aufweist als beide Modelle aus der Doménen-Generalisierung. Der in
diesem Kapitel vorgeschlagene Ansatz erzielt 6.0° und schldgt damit den Stand der Technik bei den
Standardmodellen um mehr als 26% und das beste Doménen-Generalisierung-Modell SelfAtt um
fast 28%.

Ahnlich verhilt es sich bei allen anderen Testsétzen, bei denen das MTGH-Modell den Stand der
Technik sowohl bei den Standardmodellen als auch den Modellen der Doménen-Generalisierung

signifikant tibertrifft. Dieser erhebliche Performanzgewinn weist auf Synergieeffekte zwischen
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Kategorie Methode Proben aus Zieldoméne Dg; — D), D; — D
GazeAdv [266] > 100 8,19° 19,21°
Gaze360Adv [230] > 100 7,45° 17,12°
DAGEN [267] ~ 500 6,61° =

Dominen Adaption ADDA [242] ~ 500 8,59° -
UMA [244] ~ 100 9,17° =
RUDA [243] < 100 6,20° -
PNP-GA [245] < 100 6,18° -

Multi-Task MTGH (Vorg. Ansatz) N/A 6,04° 15,71°

Tabelle 7.3: Vergleich des MTGH-Ansatzes mit Methoden aus der Dominen-Adaption, welche
Proben aus der Zieldomine in ihr Training einbeziehen. Fiir das vorgeschlagene MTGH-Modell
werden keine Proben genutzt.

Kopfpose- und Blickrichtungsdatensatz hin, die sich in einer verbesserten Generalisierung wider-
spiegeln. Diese Effekte sind dabei sogar stark genug, um die Priadiktionsfehler stirker zu senken als

die Modelle der Dominen-Generalisierung.

Vergleich mit Doméanen-Adaptions-Modellen In einem zweiten Ansatz wird der vorgeschla-
gene Ansatz mit dem Stand der Technik aus der Dominen-Adaption verglichen. Hierzu zéhlen
GazeAdv [266], Gaze360Adv [230], DAGEN [267], ADDA [242], UMA [244], RUDA [243] und
PNP-GA [245]. Diese Methoden nutzen alle das ResNet18 als Backbone. Fiir einen fairen Vergleich
wird deshalb auch das MTGH mit einem ResNet18 Backbone trainiert. Das Experiment soll dariiber
Aufschluss geben, ob die in Tabelle 7.2 beobachtete Generalisierung sogar solche Ansitze iibertreffen

kann, die fiir explizite Doménen trainiert wurden.

Tabelle 7.3 zeigt die Ergebnisse der Winkelfehler (Grad) des Experiments und gibt an, wie viele
Proben aus den Zieldoméne (dem Testset) genutzt wurden, um die Generalisierung auf dieser
Datenbasis zu verbessern. Die Modelle der Dominen-Adapation werden somit fiir jedes Testset
neu trainiert und darauf abgestimmt, wihrend das vorgeschlagene MTGH nur einmal trainiert
wird, ohne dabei Proben aus den Testsets einzubeziehen. Dennoch zeigen die Ergebnisse, dass
der vorgeschlagene Ansatz auch in diesem Experiment alle anderen Methoden aus dem Stand der
Technik iibertrifft.

Aus beiden Experimenten lassen sich folgende Erkenntnisse gewinnen: Die Priadiktionsergebnisse
des vorgeschlagenen Multi-Task-Ansatzes mit simultaner Blickrichtung- und Kopfposeschitzung
weisen auf starke Synergieeffekte hin, die die Generalisierung der Blickrichtungsschétzung ver-
bessern und so filhrende Methoden aus Doménen-Generalisierung und Doménen-Adaption durch
geringere Winkelfehler schlagen. Der Multi-Task-Ansatz benétigt dabei trotz Parameter-Sharing
keine Erhohung der Parameteranzahl und wird insbesondere ohne Vorverarbeitungsschritte (der

Doménen-Generalisierung) und ohne Proben der Ziel-Domine (der Dominen-Adaption) trainiert.

Fehleranalyse fiir Label-Intervalle Die zuvor diskutierten Ergebnisse zeigen nur durchschnitt-
liche Werte fiir die gesamten Datensédtze an. Um das Pridiktionsverhalten fiir unterschiedliche
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Winkel analysieren zu konnen, wird eine weitere Evaluation durchgefiihrt, bei der der Winkelfehler
iiber mehrere Labelintervalle aufgegliedert wird. Hierfiir werden die Modelle verwendet, die auf
dem Gaze360-Datensatz trainiert und auf dem MPII-FaceGaze-Datensatz getestet wurden. Neben
dem vorgeschlagenen MTGH-Modell werden weitere Modelle aus dem Stand der Technik in den
Test einbezogen, deren Implementierung veroffentlicht wurden (Full-Face [234], RT-Gene [231],
CA-Net [237], Dilated-Net [236] und Gaze360 [230]).

Da der MPIIFaceGaze-Datensatz unterschiedliche Neigungs- und Gierwinkelbereiche aufweist
(siehe Abbildung 7.3), wird der Nickwinkel in Intervalle von je 10° und der Gierwinkel in Intervalle
von je 20° aufgeteilt. Die Ergebnisse der Gier- und Nick-Fehleranalyse sind in Abbildung 7.8a und
Abbildung 7.8b dargestellt. Die Diagramme zeigen, dass das MTGH-Modell in allen Intervallen mit
Ausnahme von zwei den geringsten Fehler unter den Methoden aus dem Stand der Technik aufweist.
Dies zeigt, dass sich die Robustheit und Effektivitit des gew#hlten Ansatzes zur Verbesserung der

Generalisierung iiber den gesamten Prédiktionsbereich erstreckt.

7.4.2 Vergleich der Kopfposepradiktion mit dem Stand der Technik

In den vorherigen Experimenten wurde die Leistung der Blickrichtungsschitzung des MTGH-
Modells untersucht. Nun soll das Verhalten der Kopfposeschitzung evaluiert werden. In Tabelle 7.4
wird das MTGH in Bezug auf die Kopfposeschidtzung mit anderen aktuellen Methoden aus dem Stand
der Technik verglichen. Alle verglichenen Methoden verwenden die gleiche Backbone-Architektur
in Form eines ResNet50 und verfolgen ausschlieBlich die Aufgabe zur Pridiktion der Kopfpose.
Die Evaluierungskonventionen mit den AFLW2000 und BIWI Datensitzen und die getesteten
Ansitze richten sich nach denen im vorherigen Kapitel verwendeten (siehe Abschnitt 6.6). Unter
den verglichenen Methoden befindet sich auBlerdem das in Kapitel zuvor eingefiihrte 6DRepNet und
6DRepNet360, welche den Stand der Technik anfiihren und die passende Benchmark als Single-Task

Ansatz zur Verfiigung stellen.

Die Ergebnisse aus Tabelle 7.4 zeigen auf, dass im Gegensatz zur Blickrichtungserkennung die
Kopfposepradiktion nicht den Stand der Technik schlagen kann. Auf dem AFLW2000 Datensatz liegt
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Dy, —- D, Dy, — Dy

Kategorie  Methode Gier Nick Roll MAE Gier Nick Roll MAE
3DDFA [228] 471 271 284 201 550 411 132 202

Dlib [181] 849 113 229 142 119 130 196 148

HopeNet [192] 640 653 539 611 454 515 337 436

FSA-Net [196] 483 625 494 534 464 561 357 461

HPE [202] 480 6,18 487 528 3,12 5.18 457 429

QuatNet [193] 397 562 392 450 294 549 401 4,15

TriNet [197] 436 581 451 489 311 509 520 447

WHENet-V [194] 444 575 431 483 360 410 273 348

WHENet [194] 511 624 492 542 399 439 306 381

, FDN [200] 3,78 561 3.88 442 452 470 256 393
Single-Task  yie ot a1 [203] ; ; ; - 462 429 452 448
MFDNet [198] 430 516 3,69 438 340 468 277 3,62

DDD-Pose [201] 438 485 344 422 460 602 294 452

Liuet al. [199] 303 506 3,68 393 412 561 3,15 429

img2pose [229] 342 503 328 391 456 354 325 3.8

MNN [189] 334 469 348 383 398 461 239 366

RankPose [225] 326 472 323 374 454 561 3,05 440

6DRepNet 327 4,558 298 361 323 532 278 3.8
6DRepNet360 3,73 552 353 426 337 387 293 339

Multi-Task MTGH (Vorg. Ansatz) 4,46 5,11 3,54 437 4,65 3,77 2,74 3,72

Tabelle 7.4: Vergleich des MAE der Euler-Pridiktion mit anderen Methoden aus dem Stand der
Technik auf den AFLW2000- und BIWI-Datensitzen. Alle Modelle wurden auf dem 300W-LP-
Datensatz trainiert.

der mittlere absolute Fehler leicht hinter 6DRepNet, kann sich aber gegeniiber anderen Methoden
durchsetzen. Ahnliche Ergebnisse weist die Evaluation auf dem BIWI Datensatz auf. Hier liegt der
Pradiktionsfehler ca. 10% iiber dem Stand der Technik und liegt daher im Mittelfeld der verglichenen
Methoden.

Diese quantitative Analyse deutet darauf hin, dass der vorgeschlagene Multi-Task Ansatz seine
Leistung bei der Kopfpositionsabschitzung mit derselben Anzahl von Parametern im Vergleich zu
einem Einzelaufgabenansatz marginal verschlechtert. Eine Verbesserung der Generalisierung wie in
der Blickrichtungspridiktion konnte nicht festgestellt werden. In Anbetracht der geteilten Parameter
und somit effizienten Schitzung von Kopfpose und Blickrichtung ist der Priadiktionsfehler dennoch

konkurrenzfihig.

7.4.3 Ablationsstudie

In den bisherigen Experimenten wurde der vorgeschlagene Ansatz im Bereich der Blickrichtungs-
und der Kopfposeprédiktion mit dem Stand der Technik verglichen. Hierbei konnte eine signifikante
Verbesserung in der Generalisierung der Blickrichtungsschitzung sowie ebenbiirtige Ergebnisse
bei der Kopfposeschitzung festgestellt werden. Um dieses Verhalten besser zu verstehen, wird im
folgenden Abschnitt eine Ablationsstudie durchgefiihrt, um den Einfluss der einzelnen Komponenten

auf die erzielten Ergebnisse zu analysieren. Hierfiir wird zuerst ein Vergleich zwischen Multi-Task und
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Methods D;—- Dy D;—D- Dr—D, Di— D,
Single-Task (Nur Blickrichtung) 7,60° 17,95° 8,75° 12,72°
Multi-Task (MTGH) (Vorg. Ansatz) 6,01° 15,50° 8,29° 11,41°

Tabelle 7.5: Vergleich des MTGH als Single-Task und Multi-Task fiir die Blickrichtungsaufgabe.

Methods D;,—-Dy D;—->D. Dr—-Dy Di- D,
MTGH-SL2 7,26° 15,78° 8,31° 11,90°
MTGH (Vorg. Ansatz) 6,01° 15,50° 8,29° 1141°

Tabelle 7.6: Vergleich der Blickleistung zwischen MTGH-SL2 (Netzwerk mit sphérischen Winkeln
und L2-Verlust) und des vorgeschlagenen MTGH.

Single-Task fiir die Blickrichtungspridiktion durchgefiihrt, um den Einfluss des Kopfpose-Trainings
auf den Winkelfehler zu messen. AnschlieBend wird das MTGH-Modell mit unterschiedlichen
Distanzfunktionen sowie Variationen in den Convolution Blocken und Backbones trainiert und

getestet.

Vergleich von Single-Task zu Multi-Task In den ersten Experimenten in Abschnitt 7.4.1
zur Evaluierung der Cross-Dataset-Leistung der Blickrichtungsschitzung konnte eine Pridikti-
onsgenauigkeit des vorgeschlagenen Multi-Task-Ansatzes aufgezeigt werden, die den Stand der
Technik iibertrifft. Um nachzuweisen, dass die betrachtete Fehlerreduktion aus dem Multi-Task-
Ansatz hervorgeht und nicht aus der zusétzlich verwendeten 6D Blickrichtungspréadiktion, wird der
Multi-Task-Ansatz und der Single-Task-Ansatz in einem separaten Test gegeniibergestellt. Beide
Modelle sind identisch aufgebaut, jedoch wird bei einem Modell (Single-Task) die Kopfpose nicht
mittrainiert, sodass ausschlieBlich die Blickrichtungspridiktion ausgefiihrt wird. Tabelle 7.5 zeigt,
dass das MTGH, welches zusitzlich zur Kopfposeprédiktion trainiert wurde, das Single-Task-Modell
auf allen Testdatensitzen schlidgt. Der Multi-Task-Ansatz senkt die Fehlerrate auf bis zu 20% (Testset
MPIIFaceGaze). Dadurch zeigt sich, dass ausschlaggebend die Synergien zwischen Kopfpose und

Blickrichtung zu einer verbesserten Generalisierung der Blickrichtung fiihren.

Vergleich von unterschiedlichen Distanzfunktionen In einem zweiten Experiment wird der
Einfluss der Rotationsmatrix als Représentationsform in Kombination mit der geodétischen Distanz
auf die Gesamtperformanz untersucht. Dazu wird ein zweites Modell zum Vergleich herangezogen,
welches sphérische Winkel zur Reprisentation der Blickrichtung in Kombination mit der L2-Distanz
einsetzt. Die entspricht dem typischen Aufbau herkémmlicher Methoden [241]. Fiir einen fairen
Vergleich verwenden beide Netzwerke die gleiche Trainingskonfiguration. Tabelle 7.6 zeigt die
Pridiktionsergebnisse beider Modelle und weist dem vorgeschlagenen Modell fiir jedes Testset einen
geringeren Fehler auf als das verglichene Modell. Dies bestitigt die Hypothese, dass die Verwendung
derselben Reprisentationen fiir beide Aufgaben zu einem effizienteren Training fiihrt. Hierdurch
wird verhindert, dass das Netz durch eine der Aufgaben voreingenommen oder dominiert wird.

Zudem wird das Diskontinuitidtsproblem vermieden, welches in Abschnitt 6.2 erldutert wurde.
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Methode D;—- Dy D;—D- Dr—Dy Di— D,
Geteilter ResNet-Block 6,86° 16,62° 9,25° 11,50°
Getrennter ResNet-Block (Vorg. Ansatz) 6,01° 15,50° 8,29° 11,41°

Tabelle 7.7: Vergleich zwischen getrenntem und geteiltem ResNet-Block.

Vergleich von getrennten Convolution Blécken In einem dritten Experiment wird die
Bedeutung des letzten ResNet-Blocks der vorgeschlagenen Multi-Task-Netzwerkarchitektur fiir die
Gesamtleistung der Blickrichtungspridiktion evaluiert. Dieser wird fiir beide Aufgaben getrennt, um
fiir jede Aufgabe die Generierung von unterschiedlichen High-Level-Merkmalen zu erméglichen und
folglich die aufgabenspezifische Leistung zu verbessern. Zur Evaluation dieser Hypothese wurde ein
neues Modell trainiert, bei dem auch dieser ResNet-Block fiir beide Aufgaben geteilt wird. Tabelle 7.7
zeigt den Vergleich beider Modelle und verdeutlicht, dass die Trennung des Blocks zur Verbesserung
der Gesamtleistung fiihrt. Hierbei muss bei der Interpretation jedoch auch beriicksichtigt werden,
dass durch die Trennung des Blocks auch die Gesamtzahl an trainierbaren Parametern steigt.

Vergleich von unterschiedlichen Backbones Im letzten Experiment wird die Auswirkung des
Austauschs vom ResNet-50 durch ein kleineres ResNet-18 [230] untersucht. Dies analysiert, ob die
Anzahl an Parametern bei gleichbleibender Genauigkeit reduziert werden kann. Die in Tabelle 7.8
dargestellten Ergebnisse zeigen, dass der vorgeschlagene Ansatz die Performanz auch mit dem
kleineren ResNet-18 beibehilt, jedoch mit einem leichten Riickgang von etwa 1% im Vergleich zu
ResNet-50. Somit kann fiir reale Anwendungen auch die Nutzung von kleineren Architekturen in

Betracht gezogen werden, bei denen die Effizienz des Modells eine primére Rolle spielt.

Methode D;—->Dy D;—-D. Dg—->D, Dr—-Dc

ResNet-18  6,04° 15,71° 8,54° 11,45°
ResNet-50 6° 15,50° 8,29° 11,41°

Tabelle 7.8: Vergleich der Blickrichtungspridiktion zwischen ResNet-18 und ResNet-50.

7.4.4 Qualitative Ergebnisse

Zur qualitativen Bewertung wurden einige exemplarische Bilder aus den Videos des 300VW-
Datensatzes [268] entnommen und durch den MTGH-Ansatz verarbeitet. Da die Aufnahmen nicht
ausschlieBlich die Kopfe der Personen darstellen, sondern diese iiberwiegend nur einen kleinen Teil
der Bildebene einnehmen, werden in einem vorgelagerten Schritt die Gesichter mittels eines Ge-
sichtsdetektors lokalisiert und ausgeschnitten. Fiir die Ausschnitte wird im nichsten Schritt durch das
MTGH-Verfahren Blickrichtung und Kopfpose simultan geschitzt. Das Ergebnis zeigt Abbildung 7.9.
Hierbei wird die Kopfpose mittels eines Kubus visualisiert, dessen Rotation der Ausrichtung des
Kopfes entspricht. Fiir die Darstellung der Blickrichtung wird ein Pfeil verwendet.

Die Beispielbilder zeigen variierende Hintergriinde und Beleuchtungsverhiltnisse sowie wechselnde

Kamerawinkel. Sowohl Kopfpose als auch Blickrichtung konnen robust erfasst werden. Um die
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Wechselwirkung zwischen beiden Disziplinen besser zu verstehen, sind insbesondere jene Fille von
Bedeutung, in denen Kopfpose und Blickrichtung stark voneinander abweichen. Da bei natiirlichem
Verhalten beide Ausrichtungen starke Korrelationen aufweisen, besteht die Gefahr, dass sich dies in
Form eines Bias auf das MTGH-Modell iibertrigt. Dadurch wiirde die Pradiktionsgenauigkeit in

Beispielen, in denen Kopfpose und Blickrichtung divergieren, sinken.

Abbildung 7.9a, 7.9b und 7.9d zeigt Aufnahmen, in denen diese Divergenz stark ausgeprigt ist.
Die Pridiktionen zeigen, dass der vorgestellte Ansatz dennoch in der Lage ist, dieses Verhalten zu

erkennen und beide Ausrichtungen eigenstindig zu pradizieren.

(c) (d)

=

(e) ®

Abbildung 7.9: Simultane Blick- und Kopfposeschitzung auf exemplarischen Bildern aus difdn
300VW [268]-Datensatz. Der rote Pfeil reprisentiert die Blickrichtung, der Kubus die Kopthaltung.
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7.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurde ein neuer Trainings-Ansatz vorgestellt, der sich die starke Korrelation
zwischen Blickrichtung und Kopfpose mittels eines Multi-Task-Modells zunutze macht. Dabei wird
eine Trainingsstrategie vorgeschlagen, die zwei Datensédtze mit unterschiedlichen Annotationen
(Blickrichtung und Kopfpose) verarbeiten kann. Auf diese Weise wird der Einfluss von Variationen

des Aussehens und der Kopfhaltung reduziert und die Generalisierung des Modells verbessert.

Die Experimente weisen eine Verbesserung der Blickschitzungsleistung in einem Bereich von
6—21% im Vergleich zu einem Single-Task-Modell auf, das in vier Experimenten evaluiert wurde. Es
konnte jedoch keine signifikante Verbesserung der Kopfposepridiktion festgestellt werden. Um einen
fairen Vergleich mit fritheren Blickschédtzungsmethoden zu ermdglichen, wurden die Blickrichtungs-
Datensitze durch eine Normalisierung der Bilder vorverarbeitet, welche in diesem Bereich eine
hiufig verwendete Technik ist [266, 230, 235, 231, 236, 237]. Die Normalisierung wurde angewandt,
um die Auswirkungen von Variationen der Kopfhaltung auf die Bilder zu eliminieren, um so die
Blickrichtungsschitzung bei Einzelaufgaben zu verbessern. Dies fiihrte jedoch auch zu einem
geringeren Nutzen fiir das Training der Kopfhaltung, da die Variationen in der Kopfhaltung im

Datensatz eliminiert wurden.
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KAPITEL 8

Blickkontaktschatzung aus der
Egoperspektive

Blickkontakt spielt in alltdglichen sozialen Interaktionen eine wichtige Rolle und ist einer der re-
levantesten Mechanismen in der nonverbalen Kommunikation. Er dient als Signal zur Initiative
fiir Kommunikation [269], zur Regulierung von Interaktionen (z. B. Aufbau und Aufrechterhal-
tung gemeinsamer Aufmerksamkeit [270, 271, 272]) und zur Verdeutlichung von Kommunika-
tionszielen. Die psychologischen Mechanismen des Augenkontakts zwischen Menschen werden
auch in Mensch-Roboter-Interaktionsszenarien beobachtet. Wenn Personen Blickkontakt mit einem
humanoiden Roboter aufnehmen, 10st dieser dhnliche Arten von instinktiven, affektiven und auf-
merksamkeitsbezogenen Reaktionen aus, wie sie bei Blickkontakt mit einem anderen Menschen
auftreten [273, 274, 275]. Uberdies wirkt sich der Blickkontakt mit einem Roboter positiv auf dessen
Sympathiewert und die Zuschreibung von menschlichen Attributen aus [276] und kann sogar die

Ehrlichkeit eines Menschen beeinflussen [277].

Menschen verfiigen iiber eine bemerkenswerte Fahigkeit, Augenkontakt selbst unter schwierigen
Bedingungen prizise wahrzunehmen. Die robuste Erkennung von Blickkontakt bei Maschinen,
insbesondere im Bereich der Mensch-Roboter-Interaktion, ist jedoch weitgehend unerforscht und
stellt bisher eine unangetastete Herausforderung dar. Einer der Hauptgriinde hierfiir ist der Mangel an
umfassenden und qualitativ hochwertigen Datensétzen, mit denen neuronale Netze effektiv trainiert

werden konnen, um Blickkontakte in unkontrollierter Umgebung robust zu erfassen.

Im Rahmen dieses Kapitels wird sich diese Herausforderung angenommen und ein umfassender
Datensatz mit dem Namen NITEC (Neuro-Information Technology Group Eye Contact) vorge-
stellt. Zunéchst werden dafiir relevante Arbeiten aus dem aktuellen Stand der Technik diskutiert
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(Abschnitt 8.1). Im Anschluss wird die Zusammensetzung der vorgestellten NITEC Datenbank disku-
tiert, die Annotationspipeline besprochen und ein Vergleich mit anderen existierenden Datenbanken
zur Blickkontakterkennung gezogen (Abschnitt 8.2). Im nichsten Abschnitt werden einige Baseline-
modelle auf der NITEC Datenbank und anderen offentlich zugénglichen Datenbanken trainiert und
eine quantitative und qualitative Evaluation des Datensatzes durchgefiihrt (Abschnitt 8.3). In einem
abschlieBenden Experiment wird das NITEC Modell in einer Probandenstudie zur Mensch-Roboter-
Interaktion getestet, um Eindriicke aus der realen Interaktionen zu gewinnen. Das Kapitel schlief3t

mit einer zusammenfassenden Diskussion (Abschnitt 8.4).

Forschungsbeitrag

» Es wird ein neuer, einzigartiger Datensatz (NITEC) fiir Blickkontakt aus der Egoperspektive
vorgestellt, der 36.000 Hand-annotierte Labels enthilt. NITEC ist der erste offentliche
Datensatz in dieser Dimension und Qualitdt, um zuverléssig fiir das Trainieren von End-to-

End Modellen zur Blickkontakterkennung eingesetzt zu werden.

» Der vorgestellte Datensatz wird in zahlreichen quantitativen Experimenten evaluiert. Die-
se demonstrieren, dass auf NITEC trainierte Klassifikationsmodelle die genauesten und

robustesten Klassifikationsergebnisse erzielen.

» Es werden zusétzliche Ablationsstudien durchgefiihrt, um wertvolle Informationen iiber das
Priadiktionsverhalten der trainierten Modelle zu erhalten.

» Es wird eine Probandenstudie durchgefiihrt, die die Effektivitit von NITEC bestétigt und
die Relevanz von Blickkontakt fiir Mensch-Roboter-Interaktionen untermauert.

8.1 Verwandte Arbeiten

Es gibt zahlreiche Forschungsansitze, die sich mit dem Blickkontakt zwischen Mensch und Roboter
mithilfe spezieller Interaktionssysteme befassen [278, 279, 280, 276, 281, 282, 283]. Die meisten
dieser Systeme konzentrieren sich auf die Erzeugung realistischen Roboterverhaltens, wihrend
der Blick des Menschen von hardwarebasierten Eye-Trackern nachverfolgt wird [284, 285]. Diese
Ansitze sind fiir reale Szenarien jedoch nicht geeignet. Andere bildbasierte Methoden konzentrieren
sich hauptsichlich auf die Pridiktion des Blickvektors oder die Schitzung der Kopfhaltung, um den
aktuellen Fokus der Aufmerksamkeit zu lokalisieren. Hierbei wird der Blickkontakt als Teilaufgabe
formuliert, indem dieser als spezifischer Blickwinkel definiert wird (z. B. + 5°). Inwiefern dieser
Ansatz tatsédchlich zuverlidssige Ergebnisse liefert, wird im Abschnitt zu den Experimenten (siche

Abschnitt 8.3) genauer untersucht.

Der Blickkontakt als Klassifizierungsaufgabe hat in letzter Zeit insbesondere im Automobilbereich
grofes Interesse geweckt, um die Aufmerksamkeit und das Situationsbewusstsein von Fu3géingern in

Verkehrssituationen einzuschitzen. Onkhar et al. [286] haben eine Methode vorgestellt, bei der ein
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8.2 Generierung der NITEC Datenbank

am Kopf getragener Eye-Tracker fiir den Fufigiinger und eine Stereokamera im Fahrzeug verwendet
werden. Mordan et al. [287] stellte ein End-to-End-Multitask-CNN fiir die Analyse von Fufigidngern
vor, einschlieflich Blickkontakt, basierend auf dem JAAD Datensatz [288]. Ein weiterer Datensatz
namens LOOK fiir die Erkennung von Blickkontakten bei FuBgidngern wurde von Belkada et al. [289]
vorgestellt, die zusitzlich einen Korperpose-basierenden Klassifizierungsansatz vorschlagen. Dies
ist darauf zuriickzufiihren, dass in der Automobilbranche die meisten Fulgénger aus grofler Distanz
erfasst und analysiert werden, wobei deren Gesichter allein nicht geniigend aussagekriftige Merkmale
liefern. Smith ez al. [290] haben eine der ersten Arbeiten zur Klassifizierung von Blickkontakt im Nah-
bis Mittelfeld auf der Grundlage eines speziell erstellten Blickdatensatzes vorgestellt, welcher jedoch
nicht der Offentlichkeit zuginglich gemacht wurde. Ye ez al. [291] stellen eine weitere lernbasierte
Methode vor, welche die erfasste Kopfpose mit einem temporalen Conditional Random Field koppelt.
Inwiefern allein die Kopfpose ausreichende Informationen iiber die Erfassung von Blickkontakt
liefert, wird jedoch nicht tiberpriift.

Chong et al. [292] haben einen bildbasierten Datensatz mit mehr als 4.000.000 Proben aufgebaut und
vorgestellt, um die wichtigsten Blickmuster fiir die Diagnose von Autismus-Spektrum-Stérungen zu
identifizieren. Jedoch ist auch ihr Datensatz nicht 6ffentlich zuginglich. Einzig Zhang et al. [293]
und Mitsuzumi et al. [294] haben zusammen mit ihren Modellvorschlidgen Ego-Vision-basierte neue
Datensitze mit wenigen tausend Proben verdffentlicht, welche im Verlauf dieses Kapitels niher

betrachtet werden.

Es kann zusammengefasst werden, dass die Erfassung von Blickkontakt fiir nahe und mittlere
Distanzen im Bereich der Mensch-Roboter-Interaktionen bisher nur vereinzelt von Forschungsvorha-
ben betrachtet wurde. Die wenigen vielversprechenden Datensitze wurden der Offentlichkeit nicht

zuginglich gemacht, weshalb sich ein hoher Bedarf an qualitativen Daten aufzeigt.

8.2 Generierung der NITEC Datenbank

In diesem Abschnitt wird ein detaillierter Einblick in das Generierungsverfahren und die Struktur
des NITEC Datensatzes gegeben. Hierzu wird mit einer kurzen Analyse bestehender Datensétze
begonnen, gefolgt von Details zur Erstellung von NITEC und seiner Annotationspipeline. Ab-
schlieBend wird ein Vergleich des endgiiltigen NITEC mit anderen verdffentlichten Datensitzen

vorgenommen.

Bis heute gibt es nur zwei Offentlich verfiigbare Datensitze, die tiber Annotationen fiir Blickkontakt
fiir Nah- und Mitteldistanzen verfiigen: DEEPEC [294] und OFDIW [293].

DEEPEC DEEPEC liefert manuell annotierte Bilder aus den Datensdtzen LFPW [216], Helen [218],
AFW [295] und IBUG [296], die insgesamt 4.150 Proben umfassen. Der Datensatz ist aufgeteilt
in 53% Proben mit Blickkontakt/Augenkontakt und 47% Proben mit abgewandtem Blick.
Die Quelldatensitze wurden urspriinglich fiir die Gesichtsanalyse verwendet und liefern

hochauflosende, meist nicht verdeckte Gesichter in wechselhaften Umgebungen.
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OFDW OFDIW ist aufgeteilt in einen Blickkontaktdatensatz fiir Menschen und einen Blickkontakt-
datensatz fiir Tiere. Der menschliche Datensatz besteht aus 16.548 Proben mit Bildern aus dem
LFW-Datensatz [297], der urspriinglich fiir Aufgaben der Gesichtserkennung verdffentlicht

wurde.

Ein dritter — nicht offentlich verfiigbarer — Datensatz wurde von Chong et al. [292] vorgestellt. Dieser
wurde als Teil einer Studie mit menschlichen Probanden aufgenommen und beinhaltet 4.339.879
annotierte Bilder (281.152 mit Blickkontakt) fiir das Training und 353.924 annotierte Bilder (25.112
mit Blickkontakt) fiir die Validierung.

8.2.1 Datensatz Komposition

Das Ziel fiir den Aufbau der Datenbank ist es, einen umfassenden Datensatz fiir die Klassifizierung
von Blickkontakt aus der Egoperspektive zu erstellen, der durch eine hohe Anzahl an Proben,
Variabilitit und qualitativer Annotationen besticht und damit die Grundlage fiir robuste und vielfiltig
einsetzbare Modelle bietet. Als Datenbasis werden offentlich verfiigbare Datenproben aus vier
verschiedenen Datensitzen mit sich erginzenden Merkmalen vorgeschlagen: WIDER FACE [298],
Gaze360 [241], CelebA [299] und Helen [218].

WIDER FACE ist ein groBangelegter “in-the-wild”’-Datensatz, der in erster Linie fiir Aufgaben
der Gesichtsdetektion erstellt wurde. Er enthilt Bilder mit verschiedenen Szenenkontexten,
z. B. »Picknick«, »Parade«, und »Sportevent«. Die iiberwiegende Anzahl an Bildern zeigt
mehrere Personen aus groBerer Distanz, sodass die geringe Bildauflosung ihrer Gesichter die

Klassifizierung von Blickkontakt besonders herausfordernd macht.

Abbildung 8.1: Datenproben aus der WIDER FACE Datenbank.

Gaze360 ist ein Datensatz zur Blickrichtungsschétzung und wurde bereits im vorherigen Kapitel in
Abschnitt 7.3 vorgestellt. Er wurde mithilfe von 238 Probanden in Innen- und Auf3enbereichen
erzeugt und umfasst 172.000 Proben mit einer Vielzahl von Blickrichtungen in Kombination

mit einer gro3en Bandbreite von Kopfhaltungen.

CelebA ist ein groBer Datensatz, der fiir die Erfassung von Gesichtsattributen erstellt wurde. Er
umfasst hauptséchlich Bilder von Prominenten wihrend ihrer Teilnahme an Veranstaltungen.
Die verfiigbaren Bilder bieten deshalb gut ausgeleuchtete Gesichter mit vielen Merkmalen und
anspruchsvollen Blickrichtungen (z. B. leicht neben der Kamera). Durch das gleichbleibende

Setting variieren die Kameraperspektiven jedoch nur gering.
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Abbildung 8.3: Datenproben aus der CelebA Datenbank.

Helen ist ein weiterer Datensatz, der auch auf die Analyse von Gesichtsmerkmalen abzielt. Im
Gegensatz zum CelebA Datensatz basieren die Bilder jedoch auf Internetfunden und bieten
deshalb eine grofle Bandbreite an Bildauflosungen, Kameraperspektiven, Verdeckungen,

Belichtungsverhiltnissen und Expressionen.

Abbildung 8.4: Datenproben aus der Helen Datenbank.

8.2.2 Annotationspipeline

Um einen moglichst variantenreichen Datensatz zu erzeugen, werden Datenproben aus allen vier
Datensitzen, WIDER FACE, Gaze360, CelebA und Helen, in einem Set vereint. Die Annotation
bezieht sich dabei auf das Binédrproblem Blickkontakt und Kein-Blickkontakt. Ersteres entspricht
dabei dem direkten Blick in die Kameralinse. Mit Ausnahme von Gaze360 werden alle Proben
manuell mit einem eigens dafiir programmierten Annotations-Tool gelabelt, das mittels eines Detek-
tors [300] Gesichts-Bounding-Boxen vorschligt und anschlieBend zusammen mit der Annotation
abspeichert. Auf diese Weise konnten die Annotatoren den Kontext auflerhalb der Gesichtsregion
in ihren Entscheidungsprozess einbeziehen. Bei der Beurteilung der Proben wird das subjektive
Empfinden in den Vordergrund gestellt, um die menschliche Intuition in die Labels einflieBen zu
lassen. Hierbei gibt es auch die Moglichkeit, Proben aus dem Datensatz auszuschlielen, sofern keine
eindeutige Entscheidung iiber die Klassifikation getroffen werden kann. Insgesamt ergaben sich aus
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. Anzahl . Blickkontakt
(Teil-)Datensatz der Proben Konflikte in Konflikten
NITEC-WIDER FACE 2.829 15,6 % 24,7 %
NITEC-CelebA 2.430 17,4 % 92,0 %
NITEC-Helen 525 8,2 % 88,4 %
NITEC 5.784 15,7 % 59,1 %

Tabelle 8.1: Auswertung des annotierten NITEC Testdatensatzes.

dieser Prozedur 35.919 Proben, von denen 13.829 aus WIDER FACE, 7.214 aus Gaze360, 12.226

aus CelebA und 2.650 aus Helen stammen.

Der Datensatz wurde in 29.003 Trainingsbilder und 6.916 Testbilder aufgeteilt, was einem Auftei-
lungsverhiltnis von etwa 80/20 entspricht. Wahrend beim Trainingsdatensatz jede Probe nur einfach
gelabelt wurde, wurde jede Probe des Testdatensatzes von drei verschiedenen Annotatoren beurteilt.
Das endgiiltige Label wurde anschlieBend durch eine Mehrheitsentscheidung bestimmt. Tabelle 8.1
gibt einen Uberblick iiber die Anzahl von Annotationen des Testdatensatzes und die Art der Konflikte
in den einzelnen Teilmengen. Sie zeigt eine Konfliktrate von etwa 15% fiir WIDER FACE und
CelebA, und etwa 8% fiir Helen. Interessanterweise entschied sich in den beiden letztgenannten
Fillen die Mehrheit in 90% fiir eine Probe mit Augenkontakt, wihrend bei WIDER FACE die meisten

Konflikte ohne Augenkontakt ausgewzhlt wurden.

Im Gegensatz zu den anderen Datensétzen verfiigt der Gaze360 Datensatz iiber 3D-Blickvektor-
Grundwahrheiten. Angesichts dessen wurde fiir diese Teilmenge an Daten statt einer manuellen
Annotation eine automatische vorgezogen. Hierfiir wird die 3D-Blickrichtung in einen 2D-Vektor
umgewandelt, der aus einem Gierwinkel, einem Nickwinkel und einem Einheitsvektor fiir die Lange
besteht. Im Anschluss konnten Proben aus dem Trainings- und Testdatensatz gesammelt werden,
bei denen Gier- und Nickwinkel innerhalb des Bereichs + 5° liegen. Dieser Bereich entspricht etwa
dem Fokus des Blickes auf das Zentrum der Kamera. Daraufhin wurde nach dem Zufallsprinzip
die gleiche Anzahl von Proben mit einer Blickrichtung auflerhalb des Zielbereichs ausgewihlt, um

Proben ohne Blickkontakt zu erzeugen.

8.2.3 Vergleich zu anderen 6ffentlichen Datenséatzen

Tabelle 8.2 und Abbildung 8.5 zeigen einen Vergleich des vorgestellten NITEC Datensatzes mit den
beiden anderen 6ffentlichen Datensitzen. Mit rund 36.000 Proben ist der NITEC mehr als doppelt
so grofl wie OFDIW, der 16.648 Proben enthilt. Der dritte Datensatz, DEEPEC, umfasst nur 4.150

Proben und ist damit der kleinste Datensatz.

Mit einem Label-Split von 47,5% fiir Blickkontakt und 52,5% fiir Nicht-Blickkontakt ist DEEPEC
jedoch der ausgewogenste Kandidat, gefolgt von NITEC mit einem Anteil von 40,5% Augenkontakt.
Der leichte Uberhang an Nicht-Augenkontakt-Proben wird vor allem durch die Proben aus dem
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Abbildung 8.5: Vergleich des NITEC Datensatzes mit zwei anderen 6ffentlichen Datensétzen in
Bezug auf GroBe und Label-Verteilung. © 2024 IEEE

Datensatz Anzahl der Proben (Blickkontakt [%])
Train Test >

OFDIW 11.511 [22,7] 4.137[23,93] 16.648 [23,0]

DEEPEC 4.150 [47,5] 4.150 [47,5]

NITEC-WIDER FACE 11.000 [23,2] 2.829[20,0] 13.829 [22,6]

NITEC-CelebA 0.829 [49,5] 2.397[63,4] 12.226[52,2]
NITEC-Helen 2.125 [52,0] 525 [57,1] 2.650 [53,0]
NITEC-Gaze360 6.049 [50,5]  1.165[50,6]  7.214 [50,5]
NITEC 29.003 [39.9] 6.916[43,0] 35.919 [40,5]

Tabelle 8.2: Vergleich des NITEC Datensatzes mit anderen dffentlichen Datensétzen fiir Blickkontakt
aus der Egoperspektive.

WIDER FACE-Set hervorgerufen, bei dem nur etwa jede fiinfte Stichprobe mit Blickkontakt annotiert
ist. Dies liegt an der Beschaffenheit des WIDER FACE Datensatzes. Dieser enthélt hauptsichlich
Gesichter, die aus groBer Entfernung aufgenommen wurden und bei denen die aufgenommenen
Personen sich der Kamera nicht bewusst waren. Diese Daten wurden jedoch bewusst mit in den
NITEC Datensatz einbezogen, um falsch-positive Ergebnisse in den Zielmodellen fiir solche Fille
zu reduzieren, in denen die Zielgesichter nur wenige Merkmale aufweisen. Die tibrigen NITEC
Teildatensétze sind mit etwa 50% ausgewogen. Der OFDIW Datensatz weist hingegen eine dhnliche
Label-Verteilung auf wie der WIDER FACE-Subdatensatz mit unausgeglichenen 23% Blickkontakt-
quote.
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8.3 Experimente

Im folgenden Abschnitt werden mehrere Experimente durchgefiihrt, um die Leistung und Qualitit
des vorgestellten NITEC Datensatzes zu analysieren und mit anderen verdffentlichten Datensétzen
zu vergleichen. Zuerst wird hierfiir eine Cross-Dataset-Evaluation unter Einbezug der DEEPEC und
OFDIW Datensitze vorgenommen (Abschnitt 8.3.1). Im Anschluss werden weitere Methoden aus
dem Stand der Technik zum Vergleich herangezogen (Abschnitt 8.3.1), unter anderem mit Ansétzen
aus dem Bereich der Blickrichtungs- und Kopfposepradiktion, um die Fihigkeit zur Blickkontakt-
pradiktion zu analysieren. SchlieBlich werden Datensatz-interne Experimente durchgefiihrt, die
weiteren Aufschluss iiber die Auswirkungen der einzelnen Komponenten des NITEC Datensatzes
auf die Gesamtleistung geben (Abschnitt 8.3.1). Abschlieend werden einige qualitative Analysen
durchgefiihrt, die das Pridiktionsverhalten genauer untersuchen (Abschnitt 8.3.2).

Evaluationsmetriken Fiir die quantitative Evaluation dienen unterschiedliche Metriken als Grund-

lage, welche im Folgenden niher beschrieben werden.

Bei einem Klassifikationsproblem mit der Hauptklasse »Blickkontakt« konnen bei einer
Modellpridiktion vier unterschiedliche Fille auftreten. Im ersten Fall wird bei gegebener
Grundwahreit von »Blickkontakt« die korrekte Pradiktion durchgefiihrt. Dies entspricht einem
True Positive (TP). Wird hingegen die Grundwahrheit »Kein-Blickkontakt« korrekt pridiziert,
wird dies als True Negative (TN) bezeichnet. Wiirde in diesem Fall die Prédiktion »Blickkon-
takt« heiflen, bezeichnet man dies als False Negative (FN). Umgekehrt entspréche es einem
False Positive (FP).

Aus diesen vier Fillen lassen sich unterschiedliche Grundmetriken definieren. Die Erste ist
die Genauigkeit (engl. Precision), die besagt, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Hauptklasse
korrekt klassifiziert wurde:
Precision = L 8.1
TP + FP
Eine weitere Metrik ist die Sensitivitit (engl. Recall). Diese zeigt auf, mit welcher Wahr-

scheinlichkeit eine priadizierte Hauptklasse tatsdchlich der Hauptklasse entspricht:

TP
Recall = —— 2
A= TP Y AN (8:2)

Aus Precision und Recall lésst sich nun die F1-Metrik generieren, welche dem harmonischen
Mittel beider Faktoren entspricht:

Fl=2 Prec?s?on X Recall (8.3)
Precision + Recall

Als weitere populidre Evaluationsmetrik gilt die Treffergenauigkeit (engl. Accuracy). Sie zeigt

auf, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass das Modell eine korrekte Pradiktion erzeugt.

Accuracy = 1P+ IN (8.4)
Y= TP+ TN+ FP + FN ‘
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Der AP-Wert (Average Precision) fasst eine Precision-Recall-Kurve als gewichtetes Mittel der
Prizision iiber alle Schwellwerte zusammen, wobei die Differenz in der Sensitivitit (Recall)

vom vorherigen Schwellenwert als Gewicht dient.

1

Average Precision (AP) = / p(rydr (8.5)
r=0

Implementierung Fiir die zuverlédssige Evaluation der Klassifizierung zwischen Blickkontakt und
Nicht-Blickkontakt werden vergleichbare Baseline-Modelle trainiert, die bereits fiir unter-
schiedliche Applikationen im Bereich der Computer Vision zum Einsatz kommen. Aus dem
Bereich der CNNs wurde das ResNet [301] (Modellgroe ResNet18 und ResNet50) und
aus dem Bereich der Vision Transformer der SWIN-Transformer [21] (Modelgroe Tiny,
Small und Base) als Backbone eingesetzt, welche jeweils mit einem finalen Layer mit zwei
Ausgangsneuronen ausgestattet werden. Die Klassifikation wird iiber einen finalen Soft-Max-
Layer herbeigefiihrt. Die Eingangsdaten bestehen aus den ausgeschnittenen Gesichtsbildern.
Die Augmentierung der Bilder beschrinkt sich dabei auf zufélliges Cropping und zufilliges
horizontales Spiegeln. Ersteres soll beim Training die Suche nach den markanten Merkmals-

bereichen (vorwiegend die Augenpartie) verbessern.

Alle Modelle werden fiir 20 Epochen unter Verwendung der binédren Cross-Entropie mit der
Adam-Optimierungsfunktion [302] trainiert. Hierbei wird fiir die ResNet-Architektur eine
Start-Lernrate von 0, 0001, und fiir die Swin-Transformer von 0,001 angesetzt, mit einer
BatchgroBe von 80. Die Augmentierung wird auf randomisiertes Cropping und horizontales
Spiegeln beschrénkt.

8.3.1 Quantitative Evaluation

Beim Vergleich der verfiigbaren Datensitze, die speziell fiir die Erkennung von Blickkontakt entwi-
ckelt wurden (OFDIW, DEEPEC und der neu vorgestellte NITEC Datensatz), wurden die Modelle
auf den jeweiligen Trainingsdatensétzen jedes Datensatzes trainiert und ihre Ergebnisse auf allen

Testdatensétzen der in Tabelle 8.3 dargestellten Datensitze und Sub-Datensitze verglichen.

Die Aufteilung von Trainings- und Testdatensatz ist fiir den NITEC und den OFDIW Datensatz fest
definiert. Fiir den DEEPEC Datensatz hingegen ist keine Aufteilung festgelegt, deshalb werden die
Daten nach dem Zufallsprinzip in einem Verhiltnis von 80/20 fiir Training und Testen aufgeteilt.

Fiir den Vergleich wird die Teststrategie von Belkada ef al. [289] herangezogen und die Average
Precision als Hauptmetrik angefiihrt. Diese wird ergéinzt durch den F1-Score, um einen Einblick in die
Fihigkeit des Klassifikationsmodells zu geben, positive Instanzen zuverléssig zu klassifizieren und
gleichzeitig False Positives und False Negatives zu minimieren. Die Untersuchung der Ergebnisse
von ResNet18 zeigt eine klare Performanzdifferenz zwischen Modellen, die auf unterschiedlichen
Trainingsdatensétzen trainiert wurden. DEEPEC schneidet bei allen Testdatensdtzen durchweg

am schlechtesten ab und zeigt signifikante Unterschiede im Vergleich zu den anderen Modellen
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Datensatz Blickkontakt Klassifikation (AP) 1 [F1-Score 1]

OFDIW DEEPEC  NITEC-WF NITEC-Gaze360 NITEC-CelebA NITEC-Helen NITEC

OFDIW RS18 57,4[33,1] 70,8[61,2] 44,3[37,2] 76,3 [19,9] 91,6 [76,7] 92,1 [75,4] 80,4 [61,2]
DEEPEC RS18 31,2[163] 69,6[62,7] 27.4[23.9] 57,8 [27.7] 80,4 [42,1] 88,6 [74,5]  62,0[39.9]
NITEC

e e el I e ] 96,0[90,21  956[89,5]  88,9[83,6]
OFDIW RS50 55,2[40,0] 68,8[59,3] 41,3[38,7] 68,5 [19,2] 90,4 [73,7] 90,1 [72,7] 75,8 [59,0]
DEEPEC RS50 31,2[10,7] 75,7[65,8] 26,3[17,7] 54,3 [22,5] 83,1 [38,8] 93,0 [74,5] 63,1 [37,1]
NITEC

(Vorg. Ansatz) RS50 57,2[53,6] 73.8[71,71 57,2[57,0] 89,7 [84,5] 95,2 [90,6] 96,7 [90,5] 87,9 [83,0]

Tabelle 8.3: Vergleich der unterschiedlichen Datensétze mit einfachen Baselinemodellen auf der
Grundlage von ResNet18 und ResNet50. Die Klassifizierung von Blickkontakt wird anhand der
Average Precision (AP) und des F1-Scores bewertet.

(was auf die GroBe des Trainingsdatensatzes zuriickzufiihren sein konnte). Das OFDIW ResNet18-
Modell schneidet ebenfalls durchweg schlechter ab als das NITEC-ResNet18-Modell, sogar bei den
Testdaten des eigenen OFDIW Datensatzes selbst. Dass die NITEC Modelle durchweg dominante
Ergebnisse liefern, spricht fiir eine hohe Generalisierung, die vom NITEC-Datensatz vermittelt
werden kann und durch die Kombination der unterschiedlichen Datenquellen motiviert wurde.
Ferner ist die modelliibergreifende geringe Performanz auf dem OFDIW Testdatensatz auftillig. Der
Grund hierfiir ldsst sich durch starkes Label-Rauschen argumentieren, welches in stichprobenartigen
qualitativen Tests bekriftigt werden konnte.

Bei der Analyse der Testdatensitze, bei denen die Unterschiede zwischen den Modellen am deutlichs-
ten sind, zeigt sich, dass die Ergebnisse bei dem besonders anspruchsvollen WIDER FACE-Datensatz
nicht nur schlechter sind als bei anderen Testdatenséitzen, sondern auch erhebliche Unterschiede
zwischen den Modellen aufweisen, wobei das NITEC Modell durchweg besser abschneidet als die
anderen. Ahnlich verhilt es sich mit dem anspruchsvollen CelebA-Datensatz, der schwierige Blick-
winkel enthilt, die nur marginal keinem Blickkontakt entsprechen. Da diese Ergebnisse sowohl fiir
die durchschnittliche Genauigkeit als auch fiir den F1-Score gelten, ermoglicht der NITEC Datensatz
im Vergleich zu den anderen Datensétzen eine bessere Generalisierung der relevanten Merkmale fiir
Blickkontaktdaten. Diese Erkenntnisse lassen sich auf die komplexeren ResNet50-Modelle iiber-
tragen. Auch hier schneidet das mit NITEC trainierte Modell besser ab als die Vergleichsmodelle,
mit Ausnahme des DEEPEC Testdatensatzes, bei dem das auf DEEPEC Daten trainierte Modell
eine etwas bessere durchschnittliche Prazision erreicht, wihrend der F1-Score fiir das NITEC Mo-
dell hoher bleibt. Ein Vergleich der ResNet18-Modelle mit den ResNet50-Modellen zeigt, dass
die groBeren Modelle keine signifikanten Verbesserungen bringen (mit Ausnahme einer leichten
Verbesserung bei DEEPEC), sondern eher an Robustheit verlieren. Es lésst sich argumentieren,
dass die ResNet50-Modelle aufgrund der schnelleren Konvergenz innerhalb von 20 Epochen eine

Uberanpassung auf den Datensitzen dieser GroBe aufweisen.
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Methode Backbone Blickkontakt Klassifikation (Accuracy) 1 [F1-Score] T

OFDIW DEEPEC  NITEC-WF NITEC-Gaze360 NITEC-CelebA NITEC-Helen NITEC

6DRepNet-5 ResNet50 75,4 [3,6] 54,1 [3,1] 79,6 [2,4] 50,4 [5,9] 36,4 [1,3] 43,6 [3,9] 57,0 [2,7]
6DRepNet-15 ResNet50 60,9 [28,8] 55,1 [33,5] 74,5[22,3] 59,5 [48,2] 47,9 [42,9] 49,9 [35,7] 60,9 [39,0]
6DRepNet-25 ResNet50 50,0 [33,8] 54,7 [49,5] 70,8 [37,3] 61,0 [56,8] 61,0 [69,4] 59,0 [61,8] 64,9 [59,4]
L2SC-Net [303]-5 ResNet50 72,0 [18,6] 53,4[24,8] 79,1[15,7] 54,5 [21,6] 46,7 [34,1] 51,0 [30,4] 61,6 [27,9]
L2SC-Net [303]-15 ResNet50 59,4 [39,7] 59,4 [57,8] 74,0 [41,3] 68,6 [62,5] 66,0 [73,9] 70,3 [72,2] 70,1 [64.,9]
L2SC-Net [303]-25 ResNet50 46,7 [41,2] 56,7 [62,5] 66,0 [45,1] 77,3 [78,9] 69,5 [79,5] 73,9 [79,3] 69,8 [71,1]
Gaze360 [241]*-5 RS18-LSTM 53,9[11,0] 75,1 [3,7] 79,2 [4,2] 49,8 [2,3] 38,5 [9,4] 45,9 [12,3] 57,6 [7,3]
Gaze360 [241]*-15 RS18-LSTM 56,2 [42,0] 68,3 [20,6] 75,3 [25,8] 57,2 [32,8] 52,9 [51,9] 57,0 [50,4] 63,1 [43,1]
Gaze360 [241]*-25 RS18-LSTM 57,9 [31,3] 57,1 [57,2] 68,6[35,9] 63,3 [54,9] 64,4 [71,8] 66,9 [71,2] 66,1 [60,7]
Chong [292]* ResNet50 59,3 [47,8] 68,2[459] 68,3[45,9] 76,1 [73,9] 75,3 [79,9] 81,9 [83,8] 73,1 [70,2]
OFDIW [293] ResNet18 79,3 [33,1] 67,6 [61,2] 81,7 [37,2] 54,4 [19,9] 74,8 [76,7] 76,6 [75,4] 74,3 [61,2]
OFDIW [293] ResNet50 79,7 [40,0] 66,5[59,3] 80,5 [38,7] 53,8 [19,2] 71,7173,7] 74,1 [72,7] 72,5 [59,0]
DEEPEC [294] ResNet18 75,3 [10,7] 67,5[62,7] 77,7 [23,9] 53,4 [27,7] 51,2 [42,1] 74,7 [74,5] 64,2 [39,9]
DEEPEC [294] ResNet50 75,3[10,7] 70,0 [65,8] 77,6 [17,7] 49,8 [22,5] 50,3 [38,8] 79,4 [79,5] 63,6 [37,1]
NITEC (Vorg. Ansatz) ResNet18 80,6 [55,3] 74,3[73,3] 84,3[59,8] 87,1 [86,7] 88,1 [90,3] 88,6 [89,5] 86,4 [83,6]
NITEC (Vorg. Ansatz) ResNet50 77,8 [53,6] 72,2[71,7] 82,8[57,0] 85,1 [84,5] 88,3 [90,6] 89,3 [90,5] 85,6 [83,0]
NITEC (Vorg. Ansatz) SWIN-Tiny 79,0 [55,7] 74,2[71,5] 84,1[60,6] 87,8 [87,8] 85,6 [88,1] 86,7 [87,9] 85,4 [82,6]
NITEC (Vorg. Ansatz) SWIN-Small 80,0 [53,9] 73,0[70,0] 82,9 [57,4] 81,0 [78,8] 86,5 [88,7] 85,9 [87,1] 84,1 [80,4]
NITEC (Vorg. Ansatz) SWIN-Base 80,1 [44,1] 72,4[67,1] 83,4[52,8] 84,5 [83,1] 74,3 [75,3] 80,2 [79,8] 80,2 [73,0]
Tabelle 8.4: .

Vergleich der Modelle zur Klassifizierung des Blickkontakts, einschlieBlich Methoden zur Kopfposeschédtzung und Blickrichtungsschitzung. Die verwendeten
Metriken sind Accuracy und F1-Score (in eckigen Klammern). Modellergebnisse mit * werden von den Originalautoren bereitgestellt.
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Vergleich mit dem Stand der Technik In Tabelle 8.4 werden weitere Ergebnisse eines quantita-
tiven Experiments aufgefiihrt. Anstelle der durchschnittlichen Prizision wird die Accuracy zusammen
mit dem F1-Score gewihlt, um zusitzliche Modelle aus dem Stand der Technik in den Vergleich
einbeziehen zu konnen. Hierzu wird das 6DRepnet [8] verwendet, welches primir zur Schitzung von
Kopfposen eingesetzt wird. Zwei weitere Modelle dienen primér der Blickrichtungsschitzung (L2SC-
Net [303], Gaze360 [241]). Beide Modelle wurden mit dem Gaze360-Datensatz trainiert. Zusitzlich
wird das von Chong et al. [292] vorgeschlagene Modell als VergleichsmafBstab herangezogen.

Fiir die Modelle der Kopfposeschitzung und der Prédiktion der Blickrichtung wird derselbe Ansatz
verwendet, wie bei der Annotation der Gaze360 Daten fiir den NITEC Datensatz. Dazu werden
Proben als Augenkontakt annotiert, wenn die Gier- und Nickwinkel im Bereich von + 5° liegen. Alle
anderen Vorhersagen werden als Nicht-Augenkontakt definiert. In zwei weiteren Tests wurde diese
Schwelle auf + 15° und + 25° erhoht.

Die Ergebnisse zeigen, dass Kopfposemodelle (6DRepNet) fiir die Vorhersage von Blickkontakt
nicht geeignet sind. Obwohl bei den Testdaten von OFDIW und WIDER FACE eine Genauigkeit
von iiber 70 Prozent erreicht wird, sollten diese Ergebnisse mit Vorsicht interpretiert werden, da
die Label-Verteilungen fiir diese beiden Testdatensitze stark ungleich gewichtet sind (siehe auch
Tabelle 8.2). Die Ergebnisse des F1-Scores zeigen, dass weder der Recall noch die Precision kom-
petitive Werte erreichen. L2SC erzielt dhnliche Genauigkeitsergebnisse, erreicht aber zweistellige
Werte im F1-Score und zeigt damit bessere, aber bisher nicht zufriedenstellende Ergebnisse. Die
Resultate von Gaze360 dhneln denen von 6DRepNet bei einem Schwellenwertbereich von + 5°.
Wenn der Schwellenwert jedoch auf + 15° oder sogar + 25° erhoht wird, zeigen alle drei Methoden

eine signifikante Verbesserung des F1-Scores.

Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass die Vorhersagefehler der Modelle fiir Blickrichtung
und Kopfhaltung groBer sind als die betrachteten Intervalle fiir den Blickkontakt. Dieses Verhalten

wird in Abschnitt 8.3.3 weiter analysiert.

Fiir NITEC Modelle auf der Basis von ResNet und der SWIN-Transformer-tiny [21]-Architekturen
werden mit deutlichem Abstand die besten Ergebnisse erzielt, sodass sie sich auch in diesem Ver-
gleich als das effizienteste und am besten generalisierte Modell durchsetzen konnen. Es ldsst sich
argumentieren, dass zur Erzielung besserer Ergebnisse fiir die small und base SWIN-Architekturen,

mehr Trainingsdaten erforderlich sind, als der NITEC Datensatz derzeit zu bieten hat.

Vergleich ResNet18 zu ResNet50 Um besser zu verstehen, welche Merkmale fiir die Klassifika-
tion der Proben ausschlaggebend sind, wurden in Abbildung 8.6 fiir drei exemplarische Datenproben
die Gradientenaktivierungen visualisiert. Die Darstellung verdeutlicht, dass das ResNet18 Modell
die elementaren Bildinformationen des Gesichtsbereichs effektiver ausnutzt. Teilbild 8.6 a) zeigt,
dass ResNet18 umfangreichere Gesichtsregionen einbezieht, was die Integration von nuancierten
Aspekten, wie der Kopfhaltung ermoglicht. Dariiber hinaus konnen auf diese Weise weitere relevante
Gesichtsmerkmal wie Licheln und weitere prignante Gesichtsausdriicke in ResNet18 beriicksichtigt
werden, insbesondere wenn die Erkennung der Augen eine Herausforderung darstellt. Es ist jedoch

unverkennbar, dass die Einbeziehung zusitzlicher Gesichtsbereiche immer nur in Kombination
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Abbildung 8.6: Visualisierung der Gradient Class Activation Maps [304] zwischen ResNet18 und
ResNet50 auf Basis von Bildern aus dem CelebA-Datensatz [299]. © 2024 IEEE

‘ Blickkontakt-Klassifikation (AP) 1 [F1-Score] 1

w WF Gaze360 CelebA Helen NITEC
Train

WF 52,8 [46,5] 75,7[35,5] 82,1[56,8] 87,4[73,4] 76,6[54,0]
Gaze360 38,8 [35,8]  87,4[82,7] 80,5[66,9] 84,3[66,7] 75,5[64,6]
CelebA 53,4 [55,0] 77,4[52,0] 91,8[86,0] 93,0[86,1] 81,3[74,1]
Helen 43,0 [39,8] 65,5[36,7] 78,0[61,0] | 84,1 [74,9] 69,5 [54,6]
NITEC 57,0 [59,8] 93,0 [86,6] 96,0[90,2] 95,6[89,5] 88,9 [83,6]

Tabelle 8.5: NITEC-Subset-Evaluation auf Grundlage des ResNet18-Baseline-Modells.

mit dem Augenbereich einhergeht, wie aus dem Teilbild 8.6 b) hervorgeht. Umgekehrt neigt das
Modell auf Basis des ResNet50 dazu, sich zu sehr auf bestimmte Zusatzattribute zu verlassen, was
unbeabsichtigt dazu fiihrt, dass die Bedeutung der Augeninformationen nicht ausreichend einbezogen
wird. Das ResNet50 konzentriert sich in erster Linie auf einzelne hervorstechende Indikatoren fiir
die Bewertung des Augenkontakts, jedoch oft ohne robuste Integration weiterer Gesichtsmerkmale,
wie Teilbild 8.6 c) aufzeigt. Insbesondere die abgegrenzten Bildregionen, die sich auf die Augen
beziehen, sind in hoherem Maf3e vom breiteren Gesichtskontext isoliert, was zu einer geringeren
Robustheit bei der Erkennung fiihrt.

Schlussfolgernd ldsst sich sagen, dass Aufgaben zur Erkennung von Blickkontakt mit weniger
komplexen Architekturen hinreichend gelost werden konnen. Dies verdeutlicht, dass durch den
Datensatz die relevanten Merkmale fiir die Erkennung von Augenkontakt in verschiedenen Szenarien

erfasst und effizient antrainiert werden konnen.

In-Dataset Evaluation In einem nichsten Schritt liegt der Fokus darauf, den Einfluss der ein-
zelnen Subsets von NITEC auf dessen Gesamtqualitét zu untersuchen. Dazu wurde ein In-Dataset
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Experiment (Tabelle 8.5) durchgefiihrt, bei dem das ResNet18-Baseline-Modell auf jedem der Sub-
sets trainiert und getestet wurde. Hierfiir wurde jedes Subset in 80% Trainings- und 20% Testdaten
aufgeteilt. Fiir die Evaluation wurde die durchschnittliche Prézision als primére Metrik, erginzt
durch den F1-Score (in Klammern), verwendet. Das Modell, das auf dem CelebA Subset trainiert
wurde, zeigt die stidrkste Performanz, da es nicht nur auf seinem eigenen Testset, sondern auch auf
dem WIDER FACE und Helen Testset besser abschneidet. Bemerkenswerterweise iibertrifft das
auf dem gesamten Datensatz trainierte Modell alle anderen Modelle, was den Synergieeffekt der
Zusammensetzung der ausgewéhlten Daten aus den unterschiedlichen Datensétzen verdeutlicht.

8.3.2 Qualitative Evaluation

Fiir die qualitative Analyse wurden fiinf Beispielbilder verwendet und die ResNet18-Baseline-
Modelle fiir NITEC, OFDIW sowie das Chong ef al.- und das blickrichtungsbasierte L2SC-Net-
Modell (mit einem Schwellenwert von 5°) eingesetzt. Die Ergebnisse sind in Abbildung 8.7 dargestellt.
Es wird deutlich, dass das OFDIW und das L2SC Modell nicht hinreichend in der Lage sind, die
Mehrzahl an Gesichtern mit Blickkontakt korrekt zu bestimmen, wihrend OFDIW Gesichter von
geringer Qualitit falsch klassifiziert (zweite und dritte Reihe). Die NITEC und Chong et al. Modelle
sind hingegen in der Lage, die Augenkontaktkandidaten in Reihe zwei und vier korrekt zu bestimmen.
Ein besonderer Unterschied zwischen diesen beiden Modellen zeigt sich bei den schwierigeren
Beispielen in der dritten und fiinften Reihe. Hier pridiziert Chong et al. Fasch-Positive fiir stark
verschwommene Gesichter im Hintergrund, wihrend das vorgestellte NITEC Modell zu strengeren
Entscheidungen neigt. Der Grund dafiir konnte in der Wahl von Proben aus dem WIDER FACE-
Subdatensatz zu finden sein, die mit der Motivation eingesetzt wurden, potenzielle Falsch-Positive
in schwierigen Bildern zu unterdriicken. In einigen Fillen kann dies jedoch zu Falsch-Negativen
fiihren, wie es in der fiinften Reihe beim Médchen im Vordergrund auffillig ist. Dieser Effekt wird

in Abschnitt 8.3.3 genauer analysiert.

8.3.3 Pradiktionsverteilungsanalyse

Abbildung 8.8 zeigt einen weiteren qualitativen Vergleich der Priadiktion von Blickkontakt und
Nicht-Blickkontakt auf Daten des MPIIFaceGaze-Datensatzes [305] unter Verwendung der Baseline-
Modelle von Chong et al. [292], Gaze360 [241] und des NITEC ResNet18-Modells. MPIIFaceGaze
ist, dhnlich wie Gaze360, ein Datensatz fiir die Blickrichtungsbestimmung und besteht aus 37.788
Proben. Die Proben wurden in einer Laborumgebung aufgenommen, wobei die Probanden in einem
relativ kleinen Bereich um die Kamera herum gleichmifig auf die Kameraebene fokussieren, mit
Ausnahme des Bereichs tiber der Kamera, was zu einem Mangel an Informationen in diesem Bereich

fithrt. AuBBerdem haben die Personen einen dhnlichen Abstand zur Kamera.
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8.3 Experimente

(a) NITEC (b) Chong et al. (c) OFDIW (d) L2SC-Net

Abbildung 8.7: Exemplarische qualitative Ergebnisse der Blickkontaktklassikation auf Basis der
Modelle von NITEC, Chong, OFDIW und L2SC. © 2024 IEEE
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8.3 Experimente

In Abbildung 8.8 werden die vorhergesagten Werte mithilfe eines k-nearest-neighbors-Algorithmus
(k=100) aggregiert und mit ihren spezifischen Blickzielpositionen relativ zur Kamera und den
Prédiktionen in Farbe dargestellt. Der Vergleich umfasst das arithmetische Mittel, den Median und die
Varianz. Bei der Betrachtung der Mittelwerte und Mediane fiir das Chong et al. und NITEC Modell
ist eine Verschiebung der Hauptregion, die von dem Modell als Blickkontakt klassifiziert wird, nach
unten erkennbar. Die Untersuchung des Gaze360 Modells zeigt jedoch keine solche Verschiebung,
wenn nur die Blickrichtung betrachtet wird. Dies deutet darauf hin, dass die Diskrepanz nicht im
MPIIFaceGaze Datensatz oder dessen Auswertung liegt, sondern eher in den Trainingsdaten der
Modelle. Eine Erkldrung hierfiir liegt im Annotationsprozess der Daten, bei dem die Annotatoren auch
dann Augenkontakt erkannt haben, wenn der Blick auch auf die Gesichtsregion unter den Augen fiel.
Da die Daten handannotiert sind und sich die Augen im oberen Drittel des Gesichts befinden, tritt die
Verschiebung in der Region auf, in der Augenkontakt erkannt wird. Die Diagramme fiir den Mittelwert
und den Median zeigen auch, dass die Modelle an Vertrauen gewinnen, wenn sich der tatsidchliche
Brennpunkt auf der horizontalen Achse der Kamera nihert und hohere Werte erreichen, wenn er sich
auf der vertikalen Achse knapp unterhalb der Kamera befindet. Sowohl das Chong et al. Modell als
auch das NITEC Modell zeigen eine gleichméfige Abnahme der préadizierten Blickkontaktwerte
mit zunehmender Entfernung vom Zentrum des Blickkontakts (sowohl im Mittelwert als auch im
Median). Im Vergleich zu Chong et al. ist das NITEC Modell jedoch konservativer. Nur 6,7% der vom
NITEC Modell vorhergesagten Werte liegen iiber eine Konfidenz von 0,75, wihrend bei Chong et
al.-Modell 35,7% der Werte iiber 0,75 liegen.

Andererseits liegen 56,6% der vom NITEC-Modell vorhergesagten Werte unter einer Konfidenzrate
von 0,25, wihrend beim Modell von Chong et al. nur 7,4% der Datenpunkte unter 0,25 pradiziert
wurden. Dies ermdglicht grofere Modifikationspotenziale beim NITEC Modell, um mit der Auswahl
eines geeigneten Schwellenwertes die Erkennungsrate fiir ein bestimmtes Szenario anzupassen. Der
Vergleich von Mittelwert und Median zeigt auBlerdem, dass die Entscheidungen des Modells eher zu
den Extremen tendieren und der Ubergang zwischen Augenkontakt und Nicht-Augenkontakt bei der
Betrachtung von Durchschnittswerten langsamer ist als das, was das Modell in den meisten Fillen
vorhersagen wiirde, wie in den Teilgrafiken fiir den Median ersichtlich ist. Ein weiteres wichtiges
MaS fiir die Generalisierungsfihigkeit des Modells ist die Streuung der Vorhersagen. Daher wird
auch die Varianz innerhalb der Regionen, die aus dem k-nearest-neighbors-Algorithmus abgeleitet

wurden, auf der Grundlage jedes Satzes von 100 Proben dargestellt.

Wie erwartet, nimmt die Varianz in den Ubergangsbereichen zu. Insgesamt zeigt sich, dass Modelle,
die direkt auf Blickkontakt trainiert wurden, eine signifikant geringere Varianz aufweisen, was auf
eine hohere Robustheit hindeutet als Modelle, die nur auf Blickrichtung trainiert wurden. Ahnlich
wie bei der quantitativen Analyse wird deutlich, dass die Erkennung von Blickkontakt besondere Her-
ausforderungen mit sich bringt, die mit den bestehenden Ansitzen fiir die Blickrichtung nicht addquat
gelost werden konnen. Dies ist in erster Linie auf den erheblichen Vorhersagefehler und die damit
verbundene Varianz zuriickzufiihren. Dies rechtfertigt die Notwendigkeit eines eigenen Datensatzes
und spezieller Modelle fiir den Blickkontakt. Diese Modelle bieten mehr Flexibilitét bei der An-
passung des Schwellenwerts an den spezifischen Anwendungsbereich des Blickkontakts und bieten

eine deutlich hohere Robustheit. Weitere qualitative Analysen miissen beriicksichtigt werden, z. B.
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Kapitel 8 Blickkontaktschdtzung aus der Egoperspektive

die Entfernung der Probanden von der Kamera und ihre nicht auf die Kameraebene ausgerichteten
Brennpunkte. Dariiber hinaus kann eine qualitative Untersuchung der Vorhersagefehler der Model-
le Aufschluss iiber die Grenzen des aktuellen Datensatzes und mogliche Verbesserungsbereiche
geben.

8.3.4 Probandenstudie

In den vorangegangenen Experimenten wurden die erzeugten Modelle mehreren quantitativen
und qualitativen Analysen unterzogen. Um die tatsdchliche Applikationsfihigkeit der Modelle zu
untersuchen, wurde eine zusétzliche Probandenstudie durchgefiihrt, in der die Probanden kurze
Interaktionen mit einem Roboter durchlaufen. Hierfiir wurde ein humanoider Roboter eingesetzt,
der eine Kamera im Kopf an der Stelle der Augen montiert hat. Somit bietet dieser die idealen

Voraussetzungen, um Augenkontakt ausgehend von menschlichen Interaktionspartnern zu erfassen.

Fiir die Studie wurden insgesamt neun Probanden eingesetzt, die bisher keine Erfahrungen mit
diesem Roboter hatten. Thnen wurde die Aufgabe gegeben, den Roboter anzusprechen und die
Uberreichung eines Objektes zur erfragen. Auf diese Anfrage dreht sich der Roboter um und
hebt einen Wiirfel von einem Tisch auf, um diesen im Anschluss der Person zu iibergeben. Die
Aufnahme von Augenkontakt war weder Teil der Aufgabenstellung fiir die Probanden, noch wurden
die Probanden iiber die Zielstellung der Studie im Vorhinein in Kenntnis gesetzt. Der Blickkontakt

erfolgte deshalb ausschlieBlich aus natiirlicher und intuitiver Motivation heraus.

Die aufgenommenen Kamerabilder wurden anschlieend durch einen Annotator mit Grundwahrhei-
ten versehen. Der sich daraus ergebene Datensatz beinhaltet 5.888 Proben. Abbildung 8.9 illustriert
den Vergleich der Performanz zwischen den Blickkontakt-Klassifikationsmodellen auf den einzelnen
Probandenszenarien. Als Evaluationsmetrik wird die bereits zuvor verwendete Average Precision
(AP) eingesetzt. Wihrend fiir die OFDIW, DEEPEC und Chong Modelle eine ResNet-Variante als
Backbone dient, basiert das NITEC-Modell auf dem Vision-Transformer MobileVit [306] der Grofle

XXS.
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Kapitel 8 Blickkontaktschdtzung aus der Egoperspektive

Es zeigt sich, dass das NITEC Modell in sieben der neun Szenarien die hochste Average Precision
erzielt und damit {ibergreifend die beste Erkennungsrate demonstriert. In einem der Szenarien wird
dabei ein Wert von 0,89 erreicht, wihrend fiir dieselben Samples das DEEPEC-Modell nur 0,32
erreicht. In den anderen zwei Szenarien erreicht das Modell von Chong et al. die hochsten AP Werte,
welcher auch in den anderen Szenarien meistens an zweiter Stelle steht. Diese Ergebnisse reflektieren
das Pradiktionsverhalten, welches bereits in den Experimenten zuvor herausgearbeitet wurde. Somit
erzielen die auf NITEC trainierten Modelle die hochsten Erkennungsraten im Vergleich zum Stand
der Technik und zeigen auf, dass die Qualitét des Datensatzes von entscheidender Bedeutung ist und

im vorgelegten Fall die Millionen Proben von Chong. et al.iibertreffen.

Abbildung 8.10 zeigt einige exemplarische Aufnahmen aus der Roboterperspektive, die wihrend der
Studie aufgenommen wurden. Diese verdeutlichen die herausfordernden Lichtverhiltnisse, unter
denen die Szenarien aufgenommen wurden und die Priadiktionen des Blickkontakts erschweren.
Dennoch ist das vorgeschlagene NITEC Modell in der Lage, trotz der wenig ausgeleuchteten Gesichter
robuste Entscheidungen zu treffen.

7

Abbildung 8.10: Qualitative Ergebnisse aus der Probandenstudie, aufgenommen aus der Perspektive
des Roboters. Die griine (Blickkontakt) und rote Schraffierung (kein Blickkontakt) deutet die
Klassifikation des NITEC-Modells an.

8.4 Diskussion

Blickkontakt ist einer der wichtigsten nonverbalen Kommunikationswege zwischen Menschen und
ein elementares Werkzeug zur missverstidndnisfreien Interaktion. In diesem Kapitel wurde ein neuer,

handannotierter Datensatz fiir die bildbasierte Erkennung von Blickkontakt aus der Egoperspektive
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8.4 Diskussion

mit dem Namen NITEC vorgestellt. Mit diesem Datensatz wird auch Robotern Blickkontakt als

essenzielles Kommunikationswerkzeug zugénglich gemacht.

Der NITEC Datensatz enthilt insgesamt 35.919 handannotierte Proben und iibersteigt mit seinem
Umfang alle bisher verdffentlichten Datenbanken fiir Blickkontakt. Anhand mehrerer quantitativer
Auswertungen konnte die Qualitéit des Datensatzes systematisch nachgewiesen und das Genera-
lisierungspotenzial selbst bei kleinen Baseline-Modellen aufgezeigt werden. Gleichzeitig wurde
gezeigt, dass die bisher verwendeten Modelle zur Pradiktion der Kopfpose und der Blickrichtung
nicht fiir die Erkennung von Blickkontakt geeignet sind, was die Relevanz des vorgeschlagenen
Datensatzes bekriftigt. In weiteren qualitativen Experimenten zeigen die NITEC-Modelle eine
hohe Robustheit bei besonders schwierigen Proben, bei denen andere Modelle aus dem Stand der
Technik keine zufriedenstellende Leistung erzielen. In einem zusétzlichen Experiment wurde das
Préadiktionsverhalten verschiedener Modelle im Hinblick auf die Vorhersageverteilung analysiert,

um Einblicke in ihre Zuverléssigkeit und Konsistenz zu gewinnen.

Um die Performanz unter realen Bedingungen zu priifen, wurde eine Probandenstudie durchgefiihrt,
in der Testpersonen mit einem humanoiden Roboter intuitiv interagierten. Aus den Szenarien wurden
im Anschluss weitere 5.888 Proben herausgearbeitet und annotiert. Der Test auf diesen Daten bestétigt
die vorangegangenen Ergebnisse und zeigt ein zuverldssiges und robustes Priadiktionsverhalten der
NITEC-Modelle auf, das den Stand der Technik iibertrifft.
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KAPITEL 9

Zusammenfassung und Ausblick

Mobile Roboter sind bereits in vielen Bereichen der Industrie, Medizin und des Dienstleistungssektors
ein essenzieller Bestandteil der Wertschopfungskette und tragen zur Automatisierung, Kostenreduzie-
rung und Genauigkeit von Prozessen bei. Um ihre Flexibilitidt und Einsatzmdglichkeiten zu erweitern
und ihnen ein breiteres und komplexeres Spektrum an Aufgaben, insbesondere in Zusammenarbeit
mit Menschen, zugénglich zu machen, miissen jedoch ihre Fihigkeiten zur Autonomie gestirkt

werden.

Eine entscheidende Herausforderung liegt in der gezielten Erfassung der Umgebung, um situativ
dem Kontext angepasste Handlungen vornehmen zu konnen. Hierzu zihlt eine prizise Erfassung
des Aktionsraums des Roboters. Eine solche Analyse muss sowohl geometrische Aspekte — wie
Abmessungen und die rdumliche Anordnung der Umgebung — als auch semantische Komponen-
ten — wie die Position, Bedeutung und Funktion von Objekten — umfassen. Dabei erfordern die
eingesetzten Methoden eine robuste Verhaltensweise gegeniiber dynamischen Veridnderungen und

uniibersichtlichen Szenenwechseln.

Weiterhin ist fiir eine effektive und intuitive Interaktion zwischen Mensch und Roboter die detaillierte
Wahrnehmung und Erfassung von Personen unerlésslich. Hierzu gehort nicht nur die reine Detektion
von Personen in der Nihe des Roboters, sondern auch die Erfassung des momentanen Fokus der
Aufmerksamkeit. Dies ermoglicht eine harmonische Zusammenarbeit, bei der der Roboter als ein
hilfreicher und intelligenter Partner fungieren kann, der auf die Bediirfnisse und Sicherheit der

Menschen in seiner Umgebung eingeht.

9.1 Zusammenfassung und wissenschaftliche Beitrage

In dieser Arbeit werden systematisch eine Reihe von bildbasierten Deep Learning Methoden ent-

wickelt, implementiert und evaluiert, welche die soziale Autonomie mobiler Roboter verbessern
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Kapitel 9 Zusammenfassung und Ausblick

und den Informationsgehalt zur Bestimmung addquater Verhaltensstrategien steigern. Die Ansitze
umfassen fiinf unterschiedliche wissenschaftliche Beitrdge, die sich auf die Bereiche der robus-
ten raumlich-semantischen Umgebungsanalyse und der Analyse menschlicher Interaktionspartner
aufteilen.

In Kapitel 4 befasst sich der erste wissenschaftliche Beitrag mit der Orientierung mobiler Roboter
in dynamischen Umgebungen. Dieser Aspekt entspricht einer wesentlichen Herausforderung von
mobilen Robotern, deren autonome Orientierung auf visuellem SLAM basiert. Diesem Problemfeld
wird mit einem neuen Losungsansatz begegnet, bei dem ein Deep Learning generierter optischer
Fluss zu einem Szenen-Flow erweitert wird, anhand dessen eine Homografie der Kamerabewegung
geschitzt wird. Mittels Reprojektionsfehler wurden im Anschluss Bewegungsvektoren segmentiert,
deren Bewegungsverhalten sich von der geschitzten Kamerabewegung abhebt. Durch diesen Ansatz
wird eine feine, pixelbasierte Erfassung von dynamischen Bildelementen ermdoglicht, welche im
Gegensatz zum vorherigen Stand der Technik weder a priori Wissen benétigt, noch eine Ubersegmen-
tierung von statischem Hintergrund verursacht. Eine Evaluation auf 6ffentlichen Datenbanken weist
dem vorgeschlagenen Ansatz eine Effektivitit nach, mit der der Trajektorienfehler um bis zu 98%
verringert werden kann. Die bildpaarbasierte Verarbeitung ermoglicht eine zielgenaue Eliminierung
dynamischer Bildelemente, erfordert jedoch eine lange Prozesslaufzeit, welche die Echtzeitfahigkeit
von mobilen Robotern beeintrichtigen kann.

Kapitel 5 stellt eine neue Methode zur semantischen Kartierung vor, bei der rein geometrische
Umgebungskarten durch semantische Objekte erweitert werden. Die Erkennung und Lokalisierung
semantischer Objekte verbessert das Verstindnis der Umgebung und ermoglicht das Greifen und
Transportieren von Objekten — ein essenzieller Bestandteil fiir viele Arten von Mensch-Roboter-
Interaktionen. Die Methode verfolgt eine 2D-zu-3D-Pipeline, bei der Préadiktionen eines bildbasierten
Deep Learning Objektdetektors in den 3D-Raum projiziert werden. Fiir die Datenassoziation wur-
de ein Zwei-Stufen-Verfahren vorgestellt. In der ersten Stufe wird ein effizienter Schnellabgleich
durchgefiihrt, der potenziell assoziierbare Objekte bestimmt. In einem zweiten Schritt wird zwischen
potenziellen Kandidaten ein komplexerer, punktwolkenbasierter Abgleich durchgefiihrt. Letzteres
wird jedoch nur bei Bedarf realisiert, sofern mehrere vorhandene Objekte zur Assoziation infrage
kommen. Dies ermdglicht eine effiziente Skalierung und den Einsatz mobiler Verarbeitungseinhei-

ten.

Kapitel 6 befasst sich mit der bildbasierten Erkennung der menschlichen Kopfpose, die wichtige Infor-
mationen zur Bestimmung der Aufmerksamkeit und entsprechend zur Mensch-Roboter-Interaktion
bereithilt. Hierbei wird eine neue Methode vorgestellt, welche die Rotationsreprisentationsinhiren-
ten Limitationen bisheriger Ansitze iiberwindet und damit erstmals ein Modell erzeugt, welches
in der Lage ist, den gesamten Rotationsbereich des Kopfes robust zu erlernen und zu prédizieren.
Hierzu wird ein neuer Datensatz vorgestellt, der sich aus mehreren bestehenden Datensétzen zusam-
mensetzt und Proben iiber den gesamten Bereich der Rotation bereitstellt. Die vorgestellte Methode
erzeugt dadurch nicht nur Préadiktionsgenauigkeiten, welche den aktuellen Stand der Technik iiber-
treffen, sondern ist auch in der Lage, den Rotationsbereich bisheriger Methoden zu erweitern und
somit komplexen und herausfordernden Interaktionen zwischen Mensch und Roboter zugénglich zu

machen.
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9.2 Ausblick

Kapitel 7 erweitert den vorgeschlagenen Ansatz aus Kapitel 6 zu einem Multi-Task Modell, bei
dem parallel zur Kopfpose auch die Blickrichtung préidiziert wird. Hierbei werden die Synergien
zwischen Kopfpose und Blickrichtung genutzt, um iiber ein simultanes Training die Genauigkeit
und Robustheit beider Aufgaben zu verbessern. Eine umfangreiche Evaluation zeigt auf, dass
insbesondere die Blickrichtungserkennung durch das Multi-Task-Learning eine signifikante Stiarkung

der Generalisierung in ihrem Prédiktionsverhalten erfihrt.

Kapitel 8 behandelt eine essenzielle Kommunikationsform unter Menschen, die im Forschungsbereich
der Mensch-Roboter-Interaktion jedoch bisher wenig Beachtung gefunden hat — den Blickkontakt.
Blickkontakt ist ein elementares Werkzeug der nonverbalen Kommunikation und dient u. A. zur
Kontaktaufnahme sowie zur Signalisierung von Akzeptanz, Interesse und Sympathie. Das Kapitel
stellt einen Datensatz mit 35,919 Bild-Datenproben vor, in denen Personen in die aufnehmende
Kamera schauen und somit Blickkontakt aus der Ego-Perspektive repriasentieren. Mithilfe dieser
Daten werden Methoden zur Detektion angelernt, um Robotern den Aspekt des Blickkontakts
zuginglich zu machen. Der Datensatz ist der grofite und vielseitigste im Vergleich zum Stand
der Technik und ermoglicht die Erzeugung besonders robuster Modelle, deren Performanz neben
einer Reihe von quantitativen Experimenten auch in einer zusétzlichen Probandenstudie mit einem

humanoiden Roboter bestétigt wird.

9.2 Ausblick

Die vorgestellten Methoden ermoglichen die bildbasierte Extraktion und Encodierung elementarer
Informationen aus dem Umfeld von Robotern, die zur Verbesserung intuitiver, objektbezogener
Mensch-Roboter-Interaktionen eingesetzt werden konnen. Um aus diesen Informationen jedoch
adidquate Handlungsstrategien ableiten zu konnen, miissen nachfolgend weitere Herausforderungen

bewiltigt werden.

Die Fihigkeiten des Reasoning und Decision Making sind wichtige Elemente, um kontextbewuss-
te und adaptive Entscheidungen zu treffen. Reasoning versteht sich hierbei als das Ableiten des
benotigten Wissens (Interaktionsbereitschaft, Zielobjekt) aus dem, was explizit im verfiigbaren
Wissen dargelegt ist (Kopfpose, Blickrichtung, Blickkontakt, semantische Karte) [307]. Das Decision
Making befasst sich im Anschluss mit der Wahl einer geeigneten Handlungsstrategie, sofern das
benotigte Wissen generiert wurde. Beide Aufgaben stellen wesentliche Herausforderungen in der
kognitiven Robotik dar. Je fundamentaler das Reasoning durchgefiihrt wird (z. B. durch Einbezug
einer allgemein gegenwirtigen Wissensbasis / Common Sense), desto generalisierter ist die Einsatz-
fahigkeit des Roboters. Gleiches gilt fiir das Decision Making, welches mit wachsender Anzahl an
Entscheidungsoptionen die Sensitivitit und Feinfiihligkeit intelligenter Interaktionen verbessern

kann.

Wihrend beide Fihigkeitsbereiche in den vergangenen Jahren zwar wachsende Relevanz in der
Forschung gewonnen haben, bieten die jiingsten Durchbriiche in der Generative Al (z. B. ChatGPT,
Midjourney und DALL-E) neue Perspektiven, um aus den Informationen der Umgebungs- und
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Personenanalyse ein kontextspezifisches Situationsverstiandnis und menschenzentrierte Interakti-

onsstrategien zu erzeugen.
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