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/ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Masterarbeit wird ein Deep Learning Ansatz entwickelt, der einem Rasen-
méahroboter eine selbststindige Erfassung des Arbeitsraums ermoglicht. Hierfiir sollen
Eingabebilder pixelgenau in méhbar und nicht-mahbar segmentiert werden. Es wird ein
Datenset mit Bildern aus der Perspektive eines Rasenméhroboters als Datengrundlage
erstellt.

Fiir die Arbeit wird ein Deep Learning Ansatz aus der aktuellen Forschung ausgewahlt,
weiterentwickelt und evaluiert, um die aufgeworfene Problemstellung zu lésen.

ABSTRACT

In this master thesis a deep learning approach for a robotic lawn mower will be developed.
With a binary segmentation the mower can capture the workspace own its own. As a
Data basis a whole new Dataset will be recorded from a theoretical mower perspective.
The deep learning approach will be selected from the current research, further developed

and evaluated to solve the raised problem.
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KAPITEL 1

EINLEITUNG

Diese Masterarbeit behandelt die Implementierung einer Deep Learning Methode zur
Grassegmentierung in unterschiedlichen Gérten. Die Grundlage des Verfahrens bilden
Bilder aus der typischen Perspektive eines Rasenméahroboters. Es soll pixelgenau zwi-
schen Flachen, auf denen der Roboter méhen kann und solchen, die er zu meiden hat,
unterschieden werden. Zur Losung des Problems muss zunéchst eine geeignete Methode
ausgewdhlt, diese dann implementiert und evaluiert werden. Da es kein Datenset mit
Bildern aus der entsprechenden Perspektive gibt, wird im Rahmen dieser Arbeit ein
eigenes Datenset aufgebaut und mit einer semi-automatischen Methode segmentiert.

1.1 MOTIVATION

Aktuell nutzen handelsiibliche Rasenméhroboter keine komplexe Sensorik, um ihren
Arbeitsbereich eigenstidndig zu erfassen. Es gibt lediglich einen Stoflsensor, um bei Hin-
dernissen abzudrehen und eine Magnetspule, um den Begrenzungsdraht zu detektieren.
Einige Nachteile treten durch diese stark begrenzte Sensorik auf. Zunéchst gibt es das
Problem, dass der Begrenzungsdraht im Garten verlegt werden muss. Je nach Beschaffen-
heit des Gartens ist dies eine langwierige Aufgabe, da der Draht exakt verlegt werden
muss. Ebenso muss bei einer Anderung der Gartenarchitektur der Draht, der bereits
nach einigen Monaten vergraben ist, neu verlegt werden.

Aktuellere Ansétze setzen auf einen sogenannten Rasensensor, der selbststdndig Rasen
erkennen soll. Jedoch kann diese Art Sensor nur den Untergrund klassifizieren, auf dem
der Rasenméher im Moment méht.

Ein Beispiel fiir einen Rasensensor ist der ZGS-Sensor von F. Bernini [Ber09]. Das
Konzept, das Bernini in seinem Patent aufzeigt, beschreibt einen Rasenméhroboter mit
mehreren Sensoren an der Unterseite. Diese Sensoren sollen Objekte aller Art sowie die
Distanz zu diesen, detektieren kénnen, wobei die Sensorart nicht genauer definiert ist.
Aufgrund der Informationen wird anhand von Schwellenwerten versucht, zwischen Hin-
dernissen, Rasenflichen und anderen Fldchen zu unterscheiden. Hindernisse miissen eine
gewisse Hohe vor dem Maher haben, um detektiert zu werden. Somit kann das Ende
einer Rasenfliche nur durch eine Begrenzung, wie Steinen, erkannt werden. Beete ohne
Begrenzung werden tiberfahren.

Die Analyse der Fliche unterhalb des Rasenméhers wird tiber die Héhe im Vergleich zur
Bodenebene durchgefiihrt. Ist die Hohe iiber einem bestimmten Schwellenwert befindet
sich der Méaher auf zu méhenden Gras, ist sie unterhalb der Schwelle wird nicht gemé&ht.
Diese Sensorik ermdglicht einem Roboter zwar das gezielte Mahen der Grasfliache, jedoch
keine effektive Vorausplanung, da das System nur einem kleinen begrenzten Raum um
den Roboter Informationen liefert.
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Auch die Hindernisvermeidung ausschliellich durch Stofisensoren ist problematisch, da
flache Gegenstiande, wie z.B. liegengebliebene Kleidung, tiberfahren werden.

Ein weiterer Nachteil der Sensorik ist, dass keine komplexe Wegfindung umgesetzt werden
kann. Fin effektives Méhen wird oft nur durch die Haufigkeit des Méhens und zuféllige
Steuerung erreicht. Schwer erreichbare Ecken kénnen bei ungliicklicher Steuerung selten
bis gar nicht erreicht werden.

Durch eine selbststédndige Detektion mahbarer Fliachen anhand einer Kamera kénnen
diese Nachteile ausgebessert werden. Es muss kein Draht mehr verlegt werden, Hinder-
nisse kénnen gezielt umfahren und eine komplexe Steuerung, die den gesamten Garten
bearbeitet, kann implementiert werden.

Nadhme man noch einen Raddrehsensor hinzu, lasst sich durch visuelle Odometrie auch
ein Modell des Gartens erstellen und weitaus komplexere Algorithmen kénnen verwendet
werden.

1.2 GRUNDIDEE

Bereits bei der Themenfindung wurde ein Deep Learning Verfahren zur Losung des
Problems angedacht. Im State of the Art Kapitel 3 wird aufgezeigt, welche Erfolge
aktuelle Forschungen mit Deep Learning Verfahren erzielen. Ein grofler Vorteil, neben
der herausragenden Genauigkeit, ist, dass beim Deep Learning komplexe Features durch
einfache Konzepte abgebildet werden. Weiterhin miissen diese Features nicht von einem
Entwickler definiert, sondern kénnen selbststdndig erlernt werden. Gerade dieser Vorteil
ist essenziell, da es beispielsweise sehr schwierig ist, eine Menge an Features zu definieren,
die Rasenflachen von angrenzenden Biischen unterscheiden.

Das ausgewahlte Verfahren soll eine bindre Segmentierung des Eingabebildes liefern.
Es soll lediglich zwischen méahbarer und nicht-méhbarer Flache unterschieden werden.
Weitere semantische Klassifizierungen, wie zum Beispiel Hindernisse, sind nicht vorgese-
hen. Hierfiir wird mit einem Datenset aus verschiedenen Gérten mit hoch aufgelosten
Bildern einer GoPro-Kamera trainiert. Es werden Bilder der Gréfle 3000x4000 Pixel
verwendet. Eine Segmentierung mit solch groflen Bildern ermdglicht einer hypothetischen
Robotersteuereinheit eine sehr exakte Bestimmung von Ziel- und Wegpunkten.

Da das Szenario eine Anwendung des Verfahrens auf einem Rasenméahroboter wihrend
der Arbeit vorsieht, muss ebenfalls auf eine Echtzeitfahigkeit der Segmentierung geachtet
werden. Was genau der Begriff Echtzeit fiir diese Arbeit bedeutet wird im Grundlagenka-
pitel 2.4 genauer erlédutert.

Schwierigkeiten der Segmentierung bilden vor allem das unterschiedliche Aussehen der
Garten und die unterschiedlichen Licht- und Schattenverhéltnisse. Aus diesem Grund
muss das Datenset in moglichst unterschiedlichen Gérten und Bedingungen aufgenommen
werden.
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1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Zunichst werden einige Grundlagen zu Deep Learning Verfahren und Convolutional
Neural Network (CNN) erlautert. Es wird jedoch grundlegendes Vorwissen vorausgesetzt,
da eine vollstdndige Erklarung den Rahmen der Arbeit {iberschreiten wiirde. Auflerdem
werden Rahmenbedingungen der Arbeit beschrieben.

Danach werden verschiedene Herangehensweisen aus dhnlichen Arbeiten vorgestellt und
die Eignung fiir das gegebene Problem diskutiert. Im Anschluss wird die Erstellung des
Datensets sowie seine Inhalte beschrieben.

Im Folgenden wird das ausgewéhlte Verfahren vorgestellt, die Implementierung, das
Trainingsverfahren und die durchgefithrten Tests beschrieben. Abschlieend folgt dann
ein Fazit und ein Ausblick auf mogliche Folgearbeiten.
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(RUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden Grundlagen zum allgemeinen Verstdndnis der Arbeit erldutert.
Zunéachst wird das Prinzip des Deep Learning sowie Convolutional Neural Network (CNN)
eingefiihrt. Ebenfalls wird auf verwendete Conditional Random Field (CRF) und Inferenz
eingegangen. Hierfiir soll eine kurze Einfithrung gegeben, jedoch keine ausschépfenden
theoretischen Hintergriinde aufgezeigt werden.

Am Ende des Kapitels werden Rahmenbedingungen beziiglich des Szenarios der Arbeit
erlautert.

2.1 DEEP LEARNING

Als Deep Learning wird ein Gebiet des Machine Learnings bezeichnet, dass sich durch
besonders vielschichtige Modelle auszeichnet. Die bekanntesten Modelle sind dabei tiefe
neuronale Netze. Die Tiefe der Netze wird anhand der Anzahl der Hidden Layer gemessen
und kann sehr stark variieren (von ca. zehn bis zu mehreren hundert).

Der Vorteil solch tiefer Netze ist, dass komplexe Probleme mit hoher Genauigkeit gelost
und sehr komplexe Features verwenden werden kénnen, ohne diese per Hand definieren
zu missen. Es wird jedoch ein sehr grofles und variables Datenset sowie eine meist lange
Trainingszeit benotigt.

Wichtig ist die Auswahl des Modells. Ist das Modell zu komplex, 1duft man in die Gefahr
des Qwerfitting, das sich auch als Auswendiglernen der Daten beschreiben ldsst. Beim
Qverfitting wird ein Modell gelernt, dass zwar auf den Trainingsdaten sehr gute Ergebnisse
erzeugt, jedoch nicht generell genug ist, um unbekannte Daten zu verarbeiten, da es
sich komplett den Trainingsdaten angepasst hat. Querfitting lasst sich durch ein Sinken
des Trainingsfehlers mit gleichzeitigem Anstieg des Validierungsfehlers erkennen. Um
dem entgegen zu wirken, lasst sich das Modell regulieren, um ein generelles Ergebnis zu
erhalten.

Ist das Modell nicht komplex genug, besteht die Moéglichkeit des Underfitting, wobei
das Modell die Komplexitéit des Problems nicht abbilden kann. Dies lasst sich durch
allgemein schlechte Ergebnisse in den Trainingsdaten erkennen.

Aufgrund der meist komplexen Modelle im Themengebiet des Deep Learnings ist Under-
fitting eher nicht zu erwarten. Querfitting ist jedoch ein Problem, dass beachtet werden
muss.

Ein erster Schritt um Qwverfitting entgegenzuwirken, ist der Einsatz sogenannter Dropout
Layer innerhalb des CNN Aufbaus (Kapitel 2.1.1). In diesen Layern wird eine bestimmte
Anzahl von Informationen entfernt. Ein solch geringer Informationsverlust verschlechtert
das Ergebnis nicht, da einzelne Features in einem sehr komplexen Netz keine derart hohe
Relevanz haben, dass ihr Fehlen zu einem falschen Endergebnis fithrt. Die Gefahr vom
Qwverfitting wird jedoch verringert.
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Die Aufteilung des Datensets in Trainings- und Testdatenset muss ebenfalls gut durch-
dacht werden. Fiir ein sinnvolles System miissen die zwei Datensets zwingend getrennt
werden. Die Testdaten diirfen nicht wiahrend des Trainings verwendet werden, um diese
als unbekannte Daten zu halten. Wird diese Regel missachtet, ist das Ergebnis nicht
mehr reprisentativ fiir die Qualitdt des Modells, da im Anwendungsszenario auch keine
Bilder des Livebetriebs zum Training verwendet werden kénnen.

Ebenfalls muss das Trainingsset eine gewisse Diversitdt aufweisen. Sollten die Trainings-
daten zu einseitig sein, ist es wahrscheinlich, dass kein représentatives Modell gelernt
werden kann und die Performance auf dem Testset schwécher ist.

Neben diesen beiden Datensets wird noch ein Validierungsset verwendet, das wahrend
des Trainings die Qualitit des Modells bestimmt.

2.1.1 Convolutional Neural Network (CNN)

In der Bildverarbeitung wird oft ein Convolutional Neural Network (CNN) eingesetzt. Ein
CNN ist eine spezielle Art eines neuronalen Netzes, bei dem Eigenschaften eines Bildes
verwendet werden, um die Verbindungen zwischen den Layern zu reduzieren. So sind
Bilder meist so aufgebaut, dass z.B. ein Pixel mit den Pixeln in seiner Nachbarschaft ein
Objekt bildet. Bei einem Fully Connected Layer wére jedes Pixel mit allen anderen des
Bildes verbunden, auch wenn weit entfernte Pixel meist keine semantische Auswirkung
aufeinander haben.

Im Gegensatz zu klassischen Fully Connected Layern werden zwei Convolutional Layer
iiber einen Kernel verbunden, der jedes Pixel ausschliefSlich mit seiner direkten Nachbar-
schaft verbindet. Jede dieser Verbindungen erhélt ein Gewicht. Der Kernel wird auf die
gesamte Eingabe angewendet, um eine Ausgabe zu erzeugen. Dadurch wird die Anzahl
der Gewichte pro Layer stark reduziert. Ein neuronales Netz heifit convolutional sobald
es mindestens einen Convolutional Layer enthélt.

In Gleichung 2.1 ist die Gleichung der Convolution aufgezeigt. Wie auch in der graphi-
schen Erlduterung in Abbildung 2.1 zu sehen, wird durch die Formel ein Bereich des
Bildes zunéchst mit der Kernelmatrix elementweise multipliziert und dann addiert.

S(i,j) = (K« 1)(i,j) =>_ > I(i —m,j —n)K(m,n) (2.1)

Gleichung 2.1: Grundformel der Convolution mit zweidimensionaler Eingabe I und Kernel
K. iund j sind dabei Indizes der Eingabe und m und n Indizes des Kernels.
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In einem Convolutional Layer folgt auf die convolution Operation eine nichtlineare
Aktivierungsfunktion. Die einzige in dieser Arbeit verwendete Aktivierungsfunktion ist
die Rectified Linear Unit (ReLU) (Gleichung 2.2), bei der alle negativen Eingaben auf 0
gesetzt werden.

f(z) = max(0,x) (2.2)

Gleichung 2.2: Aktivierungsfunktion ReL U auf eine Eingabe x. Alle negativen Eingaben
werden auf 0 gesetzt.

Im Trainingsprozess neuronaler Netze werden in jeder Iteration die Gewichte aller zu
trainierenden Layer angepasst. Dafiir wird versucht, den Fehler der Vorhersage wahrend
der Iteration zu nutzen, um den Fehler der néchsten Iteration zu verringern. Dieses Ziel
wird allgemein am effizientesten mit der Backpropagation erreicht.

Zunéchst muss hierfiir eine Fehlerfunktion definiert werden. Die Fehlerfunktion wird im
Rahmen dieser Arbeit die softmax cross-entropy Lossfunktion sein. Beim Softmax wird
die gesamte Eingabe auf Werte zwischen 0 und 1 aufgeteilt, die sich auf 1 summieren.
Die Verteilung der Softmax Funktion wird beim cross-entropy Loss eingesetzt, um die
Distanz zwischen Vorhersage und Ground Truth zu bestimmen.

a;

Di = m (2.3)
L(y,p) = = >_uilog(pi) (2.4)

Gleichung 2.3: Formeln der Loss Berechnung. (2.1) zeigt die softmax Funktion, die beim
cross-entropy (2.2) verwendet wird.

Diese Lossfunktion wird dann im Backpropagation Algorithmus eingesetzt, um die
Gewichte zu optimieren.

Wi1 = wy — Ay, L (2.5)

Gleichung 2.4: Anpassung der Gewichte w wéhrend der Backpropagation. A, L gibt an,
wie die Gewichte eines Neurons gedndert werden. Die Lernrate o reguliert
diese Auswirkung.
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In Abbildung 2.1 werden die Grundprinzipien von CNNs skizziert. Es ist deutlich zu sehen,
dass die Verzweigung im CNN weitaus geringer ist, da jedes Pixel nur tiber den Kernel
mit einigen Nachbarn verbunden ist und nicht mit jedem Pixel des Bildes. Dadurch wird
sowohl die Modellgréfie als auch die Rechenzeit des Vorwértsschritts stark verringert.

f O put
T br 4 by cr 4 cw 4+ dr 4
e o+ Sz fjy + 9 gy + hz
ew + fr 4 Jw + gr + gw + hxr 4
iy + Jj: v o+ ks ky + Iz
(a) Einsparen der Verbindungen in den (b) Prinzip der Kernelanwendung auf ein
Layern. Oben: Ausgabe durch Con- Eingabebild

volution mit einem Kernel der Gréfie 3.
Unten:Ausgabe durch Fully Connec-
ted Layer

Abbildung 2.1: Grundkonzepte von CNN. Grafiken aus Goodfellow et. al[GBC16]; Kapitel
9.

Auffillig an dieser Struktur ist die Ahnlichkeit zu herkémmlichen Filtern, die in der
Bildverarbeitung eingesetzt werden. So ist ein typischer Filter zur Kantenextraktion (z.B.
ein Sobel-Filter) ebenfalls eine 3x3 Matrix, die einem Kernel gleicht. Die Featureextraktion
ist also auch durch die Kernelanwendung effizient moglich.

Weiterhin wird oft nach einigen Convolutional Layern ein Pooling Layer eingefiigt.
Ein Pooling Layer fasst stets Informationen aus einem bestimmten Gebiet zusammen
und ersetzt diese. Eine weit verbreitete Pooling Operation ist das max-Pooling (siehe
Abbildung 2.2), bei dem aus einem bestimmten Bereich ausschliellich das Maximum in
die Ausgabe Gibernommen wird.

Ein Pooling Layer bietet mehrere Vorteile. Zum einen wird die Feature Map sehr stark
verkleinert, was die Berechnungskomplexitidt verringert. Gleichzeitig wird durch das
Pooling eine Invarianz gegeniiber Translationen des Eingabebildes erreicht, da die gesamte
Region betrachtet wird und ein Feature unabhéngig von seiner Position im Bild erkannt
wird. Der grofle Nachteil der Pooling Layer ist der erhebliche Informationsverlust. Beim
max-Pooling bleibt ein Grofiteil der Features unbeachtet und eine geringer aufgeloste
Featuremap verbleibt. Dies sorgt oft fiir eine ungenaue Segmentierung.
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Abbildung 2.2: Ein Beispiel fiir eine max-Pooling Operation. In der 2x2 grofien Ausgabe
werden nur die Maxima der vier Bereiche der Eingabe iibernommen.
Grafik von Wikipedia!

Genau wie klassische neuronale Netze konnen auch CNN vielschichtig aufgebaut werden
und somit dem Deep Learning angehoren. Diese tiefen Netze werden im weiteren auch
mit Deep Convolutional Neural Network (DCNN) abgekiirzt.

Ein weit verbreitetes DCNN entwickeln Simonyan et. al [SZ14] 2014 mit dem VGG-
16 (Abbildung 2.3) fiir die Bildklassifizierung. Das VGG-16 zeichnet sich durch 13
Convolutional Layer gemischt mit fiinf Pooling Layern aus. Nach den Convolutional
Layern folgen drei Fully Connected Layers zur Klassifizierung.

Das Netz dient aufgrund seiner guten Klassifizierungsergebnisse als Basis fiir einige
Segmentierungsansétze und eignet sich deswegen besonders gut als Beispiel.

FC

Abbildung 2.3: Aufbau des VGG-16 Netzes von Simonyan et. al [SZ14]. Grafik von El
Khiyari et al.?

!Grafik von Wikipedia https://en.wikipedia.org/wiki/File:Max_pooling, Abrufdatum:
03.06.2018
2El Khiyari et al.: Face Recognition across Time Lapse Using Convolutional Neural Networks
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2.1.2 BATCHTRAINING

Bei einem batchbasierten Training werden mehrere Trainingsbeispiele (zu einem Batch)
zusammengefasst und gleichzeitig trainiert. Dies hat zum Vorteil, dass ein Update der
Gewichte mit einer gréfleren Anzahl Beispielen durchgefiihrt und somit genereller wird.
Dadurch kann ein batchbasiertes Training zu einer schnelleren Konvergenz des Trainings
fiithren.

Zusétzlich ermoglicht das Batchtraining die Batch Normalisierung [IS15]. Dabei wird
nach jeder Aktivierungsfunktion iber die gesamte Batch normalisiert.

def batchnorm (batch B, parameter (8,v)):

m = len (B)

pp = =37 B[i] //Batch mean
of = 3" (v — pup)? //Batch variance
A Ti—UB ) alictara
T = NG //normalisieren
return vz + //Parameter anwenden

Listing 2.1: Pseudocode der Batch Normalisierung aus [[S15], einer Batch B mit den
trainierten Parametern 8 und +.

Dank der Batch Normalisierung kann das Training stark beschleunigt werden. Gleichzeitig
lasst sich die Qualitit des Modells verbessern. Die Normalisierung erzeugt regulierende
Effekte innerhalb des Netzes, die Droupout Layer konnen reduziert werden, ohne ins
Owverfitting zu fallen und auch die Lernrate ldsst sich erhéhen. All dies fithrt zu einem
schnellen und effizienten Training.

Es muss bei der Batch Normalisierung jedoch beachtet werden, dass der Speicherbedarf
beim Training drastisch erh6ht wird. Ebenso muss die Grofie aller Eingaben innerhalb
eines Batches gleich sein. Fir die Bildverarbeitung bedeutet dies, dass alle Bilder auf die
gleiche Grofie skaliert werden miissen. Angesichts der Vorteile, die in der Forschung mit
der Batch Normalisierung erreicht werden, ist dieser Nachteil jedoch zu vernachlassigen.

2.1.3 FRAMEWORK

Einen kompletten Deep Learning Ansatz von Grund auf selbst zu implementieren ist
nicht im Rahmen der Arbeit realisierbar und wére ebenfalls nicht zielfithrend, da bereits
sehr gute Bibliotheken fiir Machine Learning existieren. Eine davon ist TensorFlow? vom
Google Brain Team.

(http://www.scirp.org/JOURNAL /PaperInformation.aspx?PaperID=65406), Abrufdatum: 07.08.2018
3TensorFlow Website https://www.tensorflow.org/
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TensorFlow bietet eine Implementierung aller wichtigen Layerarten, die benotigten Algo-
rithmen (Aktivierungsfunktionen, Optimierungsfunktionen, Evaluierungsmafle, uvm.),
sowie eine effiziente Backpropagation fiir die Fehlerkorrektur der Netze.

Die Bibliothek bietet eine, zwar komplexe, aber funktionsstarke Python-Schnittstelle und
NVIDIA Cuda®* Implementierungen, die eine Auslagerung der Berechnungen auf die
GPU ermoglichen.

Im Hintergrund wird eine C4+-+-Implementierung verwendet, die auf Tensoren basiert.
Alle Objekte innerhalb der TensorFlow-Programme werden als Tensoren dargestellt und
untereinander verknipft.

Die Bibliothek unterstiitzt das Im- und Exportieren von Modellen. Somit kénnen existie-
rende Modelle, die mit sehr viel grofferen Datensets trainiert wurden, geladen und weiter
verwendet werden.

Mit Tensorboard stellt TensorFlow eine webbrowserbasierte Visualisierung von Logdaten
bereit (Abbildung 2.4). Wahrend des Trainings oder der Evaluierung konnen eigene
Daten in den Logdateien in bestimmten Intervallen gesichert werden. Auflierdem wird der
verwendete Graph dargestellt.

TensorBoard SCALARS IMAGES GRAPHS > INACTVE ~ C 3 @

Show data download links 9\__'__'!"9' tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scaling

accuracy
Tooltip sorting default
method: cross entropy

Smoothing Cross entropy
9 0.6 0.0330
00450
0.0350
Horizontal Axis
0.0250
Bl ReLaTiVE waLL 0.0150
500003 | |
Runs -5.000e-3 |

Write a regex to filter runs

B O tain
B O aal

mean

Abbildung 2.4: Beispielbild der Tensorboard Visualisierung von der TensorFlow Website?

Aufgrund dieser Komfortfunktionen und der Tatsache, dass eine aktuelle TensorFlow Im-
plementierung fiir den als Grundlage der Arbeit ausgewdhlten Ansatz 6ffentlich verfiighar
ist, wird die Bibliothek auch in dieser Arbeit verwendet.

“Cuda®Website http://www.nvidia.de/object/cuda-parallel-computing-de.html
STensorFlow Website - Tensorboard: https://www.tensorflow.org/programmers_guide/
summaries_and_tensorboard, Abrufdatum: 05.06.2018
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2.2 Conditional Random Field (CRF)

Einige Ansétze (Siehe Kapitel 3) nutzen ein CRF - entweder wéhrend der Segmentierung
oder zur Nachbearbeitung der Ergebnisse des Deep Learning Verfahren. Deshalb werden
hier kurz die Grundlagen von CRFs erlautert.

CRF's sind probabilistische Modelle und gehen aus Markov Random Fields (MRF) und Hid-
den Markov Models (HMM) hervor. Ein CRF besteht aus einer Menge an Zufallsvariablen
X ={X;,...X,,} mit ihren moglichen Belegungen L = {l, ...l }, deren Abhéngigkeiten
in Cliquen ¢ dargestellt werden. Daraus folgt eine Darstellung von CRFs als Graph G.
Die fiir diese Arbeit relevante Spezialform der Fully Connected Pairwise CRF zeichnet
sich dadurch aus, dass G ein vollstdndiger Graph iiber X ist und die Menge aller Cliquen
Cq alle einzelnen Variablen sowie deren paarweise Cliquen beinhaltet.

i ;\\‘2’“’ ,

S

A

30

5
| ,t-

10

“
7S

Abbildung 2.5: Beispiel eines Fully Connected CRF. Jeder Knoten (Pixel) bildet paar-
weise Cliquen mit allen anderen. Der hohe Verzweigungsgrad des CRF
ist offensichtlich zu sehen. Bild von Krihenbiihl et al.®

Im Themengebiet der Bildsegmentierung gilt es fiir eine Beobachtung (Farbvektoren
des Eingabebildes) I = {I3,...,I,} eine optimale Belegung der Label x € L" fiir X
zu finden, so dass © = argmazzcrn P(x|I) gilt. P(x|I) ist dabei das Ergebnis einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung, wie zum Beispiel der Gibbs Verteilung.

SPrasentation von Krahenbiihl et al.:https://www.cs.cmu.edu/~efros/courses/LBMV12/crf_
deconstruction.pdf, Abrufdatum: 14.06.2018
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Das Ergebnis der Gibbs Verteilung E(x) fiir den vollstdndigen Graphen G ergibt sich
durch die Summe der Potentiale aller Cliquen ¢. - unére ¢, und paarweise ¢, .

E(z|l) = 3 delzll)
ceCa

= Zgbu(iblu) + Z%(l’mffj\f)

1<j

Gleichung 2.5: Gibbs Verteilung fiir eine Variablenbelegung = gegeben einer Beobachtung
I. ¢, beschreibt die undren Potentiale fiir die Belegung x; und ¢, die
paarweisen Potentiale der Clique (z;, ;).

Die unéren Potentiale werden bei der Initialisierung des CRF's vom vorherigen Klassifizie-
rer, in dieser Arbeit von einem DCNN {ibernommen. Die paarweisen Potentiale werden
iiber die gewichtete Summe zweier gaufischer Kernel multipliziert mit einer compatibility
Funktion p (Gleichung 2.6), die eine Einschétzung iiber zwei benachbarte Pixel ausfiihrt,
berechnet (vgl. Krahenbiihl et al. [KK11] Kapitel 2).

¢p(l‘i,l‘ju) = u(wi,l'j)-]{(fi,fj) (2.6)

B \Prpg\ _\IFI%-\Q Ipi—pj
2.0 2.0 T 202
= p(zi,xg) - |whe “ Botwtoe O3 (2.7)

Gleichung 2.6: Berechnung der Cliquenpotentiale der Belegungen an i und j. w' und w?
gewichten die zwei gauscher Kernel. p; und p; bezeichnen die Positionen,
I; und I; die Farbvektoren, f; und f; die Feature Vektoren der jeweiligen
Indizes. ©,,03,0,, dienen der Regulierung.

Im weiteren Verlauf der Arbeit bilden die Variablen aus Gleichung 2.6 die Hyperparameter
des CRF. Wichtig sind hierbei die zwei Gewichtungsparameter w' und w?, die die Relevanz
des farbbasierten Kernels (w!) und des positionsbasierten Kernels (w?) bestimmen.

2.2.1 MEAN FIELD APPROXIMATION

Der oben beschriebene Berechnung der optimalen Belegung der Zufallsvariablen X liegt
die Bestimmung der maximalen Wahrscheinlichkeit der Belegung zu Grunde. Fiir eine
exakte Bestimmung dieses Maximums miissten die Wahrscheinlichkeiten aller méglichen

12
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Belegungen berechnet werden, was jedoch ein NP-Vollstdndiges Problem und somit nicht
praktisch einsetzbar ist. Aus diesem Grund muss das Maximum, zum Beispiel mit der
Mean Field Approximation Methode, angendhert werden.

Der Mean Field Approximation Algorithmus ist ein iteratives Vorgehen, bei dem in
jedem Iterationsschritt eine neue Verteilung Q(X) erzeugt wird, deren Belegung fiir X,
moglichst nah an P(X) liegen soll.

Initialize Q

while not converged:

‘ ng)(x]) = Zj#k:(m)(fi,fj)Qj(xj) for all m //Message Passing X; — X;
Qz(xz) = > eL 1™ (23,1) me(m)ng)(Z) //compatability Funktion
Qi(x;) = exp(—du(x;) —QZ(SL‘Z)) //Update der Verteilung
normalize Q;(z;)

Listing 2.2: Pseudocode des Mean-Field Approximation Algorithmus (nach Kréhenbiihl et
al. [KK11]) in den vier Schritten einer Iteration. Die Bedeutung der Symbole
und Funktionen ist oben (Kapitel 2.2) beschrieben.

2.3 EVALUIERUNG

Zur einheitlichen Messung verschiedener Ansédtze miissen Evaluierungsmafle definiert
werden. Zunachst ist hierbei der Zeitverbrauch sowohl beim Trainieren als auch bei der
Inferenz aufzufiithren. Die Trainingszeit kann im Rahmen dieser Arbeit vernachléssigt
werden, da ein Offline-Learning angestrebt ist.

Die Inferenzzeit kann als verarbeitete Bilder pro Sekunde /Frames per Second (FPS)
oder auch die benétigte Zeit fiir ein Bild gemessen werden. Im Szenario der Arbeit ist die
Angabe der FPS geeigneter, da es sich besser ins Verhéltnis zu einer Fahrgeschwindigkeit
setzen lasst.

Die néchste zu betrachtende Gréfle ist der Speicherbedarf des Ansatzes bei Training,
Inferenz und des Modells an sich sowie dessen Komplexitidt. Da das Modell auf einer
mobilen Plattform eingesetzt werden soll, wird ein kleineres Modell besser bewertet. Die
Komplexitat wird durch die Anzahl Floating Point Operations (FLOPS) gemessen. Auch
hier gilt eine geringere Komplexitit als besser zu bewerten.

Als qualitatives Mafl hat sich fiir Segmentierung die Mean Intersection over Union
(MIOU) durchgesetzt. Hierbei werden die true positives mit den false positives sowie den
false negatives iiber alle Klassen ins Verhéltnis gesetzt.

13
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k

1 Dii
MIoU = _
k+1 izzo Sk _opij + XF_o pji — pii

(2.8)

Gleichung 2.7: Definition MIOU. k 4 1: Anzahl der Klassen; p;;: True positives; p;; und
pji false positives/negatives

2.4 RAHMENBEDINGUNGEN

In diesem Teil werden spezifische Rahmenbedingungen des Szenarios beschrieben, die im
Laufe der Arbeit eine Rolle spielen.

Da fiir diese Arbeit kein spezifischer Roboter zur Verfiigung steht, wird aus Model-
len verschiedener Hersteller ein typischer Rasenméhroboter definiert. Hierbei sind die
relevanten Eigenschaften die Hohe fiir die Perspektive der Eingabebilder sowie die Fahrge-
schwindigkeit, um die Echtzeitfahigkeit der Losung zu evaluieren. In Abbildung 2.6 sind
drei Modelle des Marktfiihrers Husquarna sowie dessen Tochterunternehmen Gardena
aufgefithrt. Modelle anderer Hersteller &hneln sich bei den wichtigen Merkmalen Geschwin-
digkeit und Hohe. Nur wenige Roboter zeichnen sich durch eine hohere Geschwindigkeit
oder kompaktere Mafle aus. Aus den betrachteten Modellen ergibt sich eine typische
Hohe von 25-30 cm und eine Geschwindigkeit von 1-2 km/h.

Durch Geschwindigkeit und Kameraperspektive lasst sich die Echtzeitfadhigkeit fiir das
Szenario definieren. Es muss darauf geachtet werden, dass der Roboter in keinen Bereich
fahrt, fiir den noch nicht ausreichend Informationen geliefert wurden. Da Ausreiflerdaten
mit fehlerhaften Segmentierungen nicht auszuschlieflen sind, sollten Informationen aus
mindestens zwei Bildern vorliegen.

Bei einer angenommenen ausreichend guten Segmentierung bis ca. 10 Meter Entfernung
und der geringen Fahrgeschwindigkeit deckt ein Bild ca. 20 Sekunden Fahrzeit ab. Aus
diesen Uberlegungen ergibt sich eine Minimum FPS von 0.1.

Da jedoch auch auf dynamische Hindernisse reagiert werden soll, sollte das Verfahren 1
FPS erreichen.
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Modelle:
(a) HUSQVARNA (b) HUSQVARNA (c) Gardena Mahroboter
AUTOMOWER® AUTOMOWER® RAOLi
105 450X
Ausmafle (LxWxH): 55x39x25 cm 72x56x31 cm 58x46x26 cm
Geschwindigkeit: ca 1 km/h ca 2,5 km/h ca 1 km/h

Abbildung 2.6: Verschiedene Robotermodelle vom Marktfithrer Husqvarna mit Tochter-
unternehmen Gardena.

Das Aussehen der Bilder wird durch die Jahreszeit beeinflusst, in denen ein Rasenméhro-
boter arbeitet sowie typische Gérten des Szenarios.

Grob lasst sich die Arbeitszeit der Roboter auf den spiten Frithling bis zum Herbst
eingrenzen. Somit muss darauf geachtet werden, Bilder mit blithender Vegetation und
unterschiedlich sonnigen Bedingungen aufzunehmen.

Da handelsiibliche Rasenméahroboter bereits im héheren Preissegment liegen und eine
erweiterte Sensorik zundchst auch héhere Preise zur Folge hat, miissen moglichst grofie
Garten im Datenset vorhanden sein. Es wird davon ausgegangen, dass die endgiiltige
Anwendung nicht in kleinen Gérten, zum Beispiel in einer Reihenhaussiedlung, liegt, da
eine derart grofie Investition erst bei einem grofien Garten sinnvoll erscheint.

Da eine weltweite Datenaufnahme im Rahmen der Arbeit nicht mdoglich ist, beschrinken
sich die Bilder im Bezug auf Grasarten auf regionale Gérten in Norddeutschland.

2.5 SYSTEM

Generell gilt bei Deep Learning Verfahren, dass das Training ein sehr kostspieliger Vor-
gang ist. Es ist sehr rechen- und speicherintensiv und wird deswegen in der Regel auf
eine leistungsstarke GPU ausgelagert, die Matrizenoperationen effizienter durchfithrt als
eine CPU. Die Inferenz mit einem fertigen Modell ist im Vergleich zum Training weitaus
effizienter und kann auch auf schwicherer Hardware durchgefiithrt werden. Fiir diese
Arbeit stehen zwei Rechner zur Verfiigung. Auf dem Rechner mit starkerer Hardware
wird der Hauptteil der Arbeit durchgefiihrt, da fiir das Training viele Ressourcen bendtigt
werden. Die schwéchere Hardware dient der Evaluierung, um einer potentiellen mobilen
Plattform néher zu kommen.
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TRAININGSSYSTEM

« CPU: AMD Ryzen™ 5 1600X
— 6 Kerne
— 3,6 GHz
« RAM: 16GB DDR4
e GPU: NVIDIA GeForce GTX 1080
— 8GB GDDR5X VRAM
— 2560 Cuda® Kerne
— 1.657 MHz

EVALUIERUNGSSYSTEM

« CPU: Intel®Core™ i5-7300HQ
— 4 Kerne
— 2,5 GHz

« RAM: 8GB DDR4

SOFTWARE

Zur Verwendung von TensorFlow (Kapitel 2.1.3) werden einige NVIDIA-Tools bendtigt.
In dieser Arbeit wird TensorFlow in der Version 1.8.0 verwendet.

e NVIDIA Cuda®:
Programmiermodell von NVIDIA zur parallelen Berechnung von Programmteilen
auf der Grafikkarte. Cuda-Code lasst sich in C-/C++-Programme einbinden.
Cuda wird in der Version 9.0 verwendet.

o Cuda® Deep Neural Network library (cuDNN):
Library mit stark optimierten Algorithmen fiir tiefe Neuronale Netze. Bietet fiir
TensorFlow unter anderem grundlegende Funktionen, wie Backpropagation, Convo-
lution, Normalisierungen oder Aktivierungsfunktionen.
cuDNN wir in der Version 7.0.5 verwendet.

Die Vorverarbeitung der Bilder sowie die Evaluierung der Ergebnisse wird in Python 3
durchgefiihrt. Die wichtigsten Bibliotheken sind dabei:

o Numpy:
Numpy erméglicht die effiziente Verwendung von n-dimensionalen Arrays und nume-
rischen Berechnungen. In dieser Arbeit wird Numpy vor allem fiir die Evaluierung
der segmentierten Bilder verwendet sowie zur Berechnung von Tiefeninformationen.
Genutzt wird die Version 1.14.5
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OpenCV:
OpenCV bietet eine grofle Auswahl an Bildverarbeitungsalgorithmen und wird

vor allem fiir die Vorverarbeitung des Datensets sowie die Kamerakalibrierung
eingesetzt. Verwendet wird die Version 4.0.0.

Matplotlib:
Mit Matplotlib konnen einfach Graphen aus Daten erstellt werden. Die Graphen

werden vor allem fiir die Evaluierung der Experimente benotigt. Verwendet wird
die Version 2.2.2
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KAPITEL 3

STATE OF THE ART

3.1 ANSATZE ZUR BILDSEGMENTIERUNG

Der Einsatz von Deep Learning zum Segmentieren von Bildern wird erst seit einigen
Jahren verwendet. Zuvor wurden bereits sehr gute Resultate im Bereich der Bildklassifi-
zierung und Objektdetektion erzielt. Ein logischer Folgeschritt aus diesen Erfolgen ist die
Segmentierung. Auf Grund dieser Entwicklung basieren die meisten Ansétze auch auf
Klassifizierungs- oder Detektionsmethoden und erweitern diese.

3.1.1 FurLry CONVOLUTIONAL NETWORKS (FCN)

Das am oftesten verwendete DCNN ist das VGG-16-Netz von Simonyan et. al [SZ14].
Ihr Ansatz erreicht 2014 eine Top-Platzierung in der Pascal VOC 2012 [Eve+15] Klas-
sifizierungschallenge. Der Aufbau des Netzes dient in dieser Arbeit bereits als Beispiel
im Grundlagenkapitel (siehe Abbildung 2.3). Ansétze, die auf dem VGG-16 basieren
verzichten auf die drei Fully Connected Layer und erhalten somit eine Heatmap anstatt
eines Klassifizierungsergebnisses.

Long et al. [LSD15] entwickeln 2015 ein Verfahren, Fully Convolutional Networks, dass
auf einem DCNN basiert und durch upsampling ein Segmentierungsergebnis bildet. Als
Basis experimentieren sie mit VGG-16, AlexNet und GoogLeNet. In Abbildung 3.1 wird
der Ansatz mit dem AlexNet dargestellt. (a) zeigt das urspriingliche AlexNet, (b) die
veranderte Form zum Erzeugen der Heatmap anstatt des Klassifizierungsergebnisses und
(c) das anschlieBende Upsampling mit Segmentierungsergebnis.
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Abbildung 3.1: Long et al. Ansatz zur Segmentierung mit CNN und Upsampling. Evolu-
tion vom urspriinglichen AlexNet zum Segmentierungsansatz.

Beim Upsampling werden dabei drei verschiedene Methoden angewendet. Die drei Me-
thoden unterscheiden sich darin, wie viele Informationen verwendet werden. Bei der
FCN-32s Methode wird ausschlielich die Ausgabe des letzten Layers des CNN 32-fach
hochskaliert. Bei FCN-16s und FCN-8s werden auch Zwischenergebnisse aus héheren
Layern verwendet. So werden lokale Informationen mit groferen Regionen vereinigt und
ein besseres Ergebnis erzielt. In Abbildung 3.2 werden die Segmentierungsergebnisse der
verschiedenen Upsamplingmethoden gegeniibergestellt. Dabei ist deutlich zu erkennen,
dass beim FCN-8s viel genauere Konturen abgebildet werden als bei den anderen Metho-
den.

Aus der Arbeit von Long et al. kdnnen wir lernen, dass lokale mit globalen Informationen
vermischt werden kénnen, um bessere Ergebnisse zu erzielen.
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2

) FCN-32s ) FCN-16s ) FCN-8s (d) Ground truth

Abbildung 3.2: Gegeniiberstellung der verschiedenen Upsamplingmethoden von Long et
al.

3.1.2 DECONVNET

Noh et al. [NHH15] stellen 2015 ein erweitertes Verfahren mit dem DeconvNet vor. Eine
Schwiéche am Verfahren von Long et al. haben Noh et al. bei der Segmentierung von
groflen oder sehr kleinen Objekten im Bild erkannt. Grofie Objekte werden oft auf viele
Objekte aufgeteilt und kleine als Hintergrund erkannt. Den Grund fiir diese Schwéche
sehen sie in der einfachen Upsampling-Methode.

Statt eines einfachen Upsamplings entscheiden sie sich fiir den Encoder-Decoder Aufbau.
Der Decoder nimmt hierbei den Teil des Upsampling in Form von Gegenoperationen
zum Encoder ein. Hierfiir werden deconvolutional und unpooling Layer entwickelt, die die
Operationen im Encoder spiegeln sollen.

In Abbildung 3.3 ist der Encoder als Convolution und der Decoder als Deconvolution
gekennzeichnet. Der Decoder sorgt im Gegensatz zum FCN fiir ein qualitativ besseres
Upsampling, das auch trainiert wird.
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Abbildung 3.3: Aufbau des Ansatzes von Noh et al. [NHH15]

Noh et al. evaluieren ihren Ansatz mit dem Pascal VOC 2012 Datenset [Eve+15] und
vergleichen ihre Ergebnisse primér mit dem Verfahren von Long et al.. Sie erzielen dabei
im Durchschnitt mit 69, 2% ein um 7% besseren MIOU. In Abbildung 3.4 ist deutlich
zu erkennen, dass Noh et al. weitaus schirfere Konturen um das Objekt darstellen
kénnen, wihrend Long et al. ein verschwommenes Segmentierungsergebnis liefern. Es
gibt jedoch auch eine Vielzahl an Beispielen, in denen das FCN-8s bessere Ergebnisse
liefert als DeconvNet, wodurch die Autoren auf komplementére Eigenschaften beider
Netze schlielen.

Mit diesen Uberlegungen versuchen Noh et al. ihr Ergebnis weiter zu verbessern. Sie
erreichen ein um 3% besseres Ergebnis durch ein Ensemble von DeconvNet und FCN-8s,
welches die Eigenschaften beider Netze verbindet.

(a) Eingabebild (b) FCN-8s (c) DeconvNet

Abbildung 3.4: Gegeniiberstellung der Ergebnisse von Long et al. (FCN-8s) und Noh et
al. (DeconvNet)
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3.1.3 SEGNET

Einen &hnlichen Ansatz fahren Badrinarayanan et al. [BKC15] 2016 mit dem SegNet.
Auch sie nutzen einen Encoder-Decoder Aufbau mit einem VGG-16 als Encoder. Anders
als Noh et al. verzichten sie jedoch auf die Fully Connected Layers am Ende des Encoders.
Dadurch ist die Basis des Decoders eine hoher aufgeloste Feature Map als zuvor. Nach
dem letzten Layer des Decoders wird eine pixelweise Klassifizierung mit einem Softmax
Layer durchgefiihrt.

Fine Besonderheit am SegNet ist die Reduzierung des Speicherbedarfs. Wie in Abbil-
dung 3.5 durch die oberen vier Pfeile angedeutet, werden die Pooling Indices gespeichert
und beim Upsampling wiederverwendet. Im Decoder werden ausschliellich die convo-
lutional Layer gelernt, anstatt wie bei dem Vorgénger auch das Upsampling zu lernen.
Durch dieses Verfahren wird der Speicherbedarf wihrend der Inferenz im Vergleich zu
den vorherigen Netzen auf nahezu die Hélfte verringert.

Evaluiert wurde SegNet mit dem CamVid Dataset!, das aus StraBenbildern besteht.
Verglichen wurden dabei eine verschiedene Anzahl an maximalen Iterationen. Die besten
Ergebnisse lieferten dabei sowohl SegNet als auch DeconvNet mit nur ca. 0,3% weni-
ger. Besonders am SegNet ist dabei, dass bereits mit 40000 Iterationen ein nur wenig
schlechteres Ergebnis erzielt wird. Die Performance vom DeconvNet wird bei sinkender
Iterationenanzahl schnell schlechter.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Input

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelLU Segmentation
I Pooling [ Upsampling Softmax

Abbildung 3.5: Aufbau des Ansatzes von Badrinarayanan et al. [BKC15]

3.1.4 Recurrent Convolutional Neural Network (rCNN)

Pinheiro et al. [PC14] verfolgen 2014 einen anderen Ansatz mit einem rCNN. Der Ansatz
beruht darauf, ein CNN mehrfach hintereinander auszufithren, wobei die Ausgabe eines
CNN jeweils die Eingabe des néchsten ist. Neben der vorherigen Ausgabe wird das

!CamVid Dataset Website: http://mi.eng.cam.ac.uk/research/projects/VideoRec/, Abruf-
datum: 23.07.2018
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Eingabebild auf die Gréfle der Ausgabe skaliert und ebenfalls in die néchste Iteration
gegeben (siehe Abbildung 3.6). Die endgiiltige Segmentierung erreichen Pinheiro et al.
durch einige Kombination aus Translation des Eingabebildes und Mergen der Ergebnisse.

Abbildung 3.6: 7CNN mit verschiedenen Iterationen nach Pinheiro et al.[PC14]. f kenn-
zeichnet den Einsatz eines CNNs

Die Autoren beobachten dabei, dass mit jeder Iteration das Netz sich selbst verbessern
konnte und Fehler der vorherigen Iteration verringert wurden. Ebenfalls wird mit diesem
Ansatz das Eingabebild in mehreren verschiedenen Skalierungen verwendet, was zu einer
starkeren Generalisierung des Models fiihrt.

3.1.5 Conditional Random Field (CRF')

In der Literatur (z.B. [LW],[YK15] sowie im oben beschriebenen Ansatz von Noh et al.
[NHH15]) wird gezeigt, dass mit einem CRF' als Postprocessing nach dem neuronalen
Netz, die Ergebnisse weiter verbessert werden konnten. Vor allem Konturen von Objekten
konnten durch diese Methode genauer segmentiert werden.

In Kapitel 2.2 wird der theoretische Ansatz der Inferenz beschrieben. Kriahenbiihl et
al. [KK11] erkennen den Message Passing Schritt als Flaschenhals der Mean Field
Approximation. Dieser Schritt hat eine quadratische Komplexitit im Bezug auf die
Anzahl der Variablen (hier Pixel). Ihr Ansatz schafft es, diesen Schritt auf lineare Laufzeit
zu reduzieren und somit die Komplexitéit des gesamten Algorithmus stark zu verringern.
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In ihrem Paper vergleichen sie ihren Inferenzalgorithmus mit einem Markov-Chain-Monte-
Carlo (MCMC)-Algorithmus, der in 36 Stunden fiir das Testbild konvergiert und erhalten
innerhalb von 0,2 Sekunden ein vergleichbares Ergebnis.

3.1.6 CRFASRNN

Zheng et al. [Zhe+15] entwickeln einen erwédhnenswerten Ansatz, der ein CRF in den
Lernprozess des neuronalen Netzes einbezieht. Aus dieser Verbindung entsteht ein zwei-
teiliges Netz aus FCN-8s und CRF', wobei das CRF sowohl die Ausgabe des FCN-8s, als
auch das Ursprungsbild als Eingabe erhalt.

FCN 1 CRF-RNN

Abbildung 3.7: Aufbau von CRFasRNN von Zheng et al. [Zhe+15].

Fir das CRF as Recurrent Neutal Network (CRFasRNN) setzen Zheng et al. den Ansatz
von Krahenbiihl et al. [KK11] in eine Folge von CNN-Layern um. Eine Iteration wird
dabei durch fiinf Layer abgebildet. Die Ausgabe dieser Layer wird in der néchsten Itera-
tion wieder verwendet, wodurch die rekurrente Struktur zustande kommt. Initialisiert
wird das CRF mit der Ausgabe eines vorgeschalteten FCN-8s. Da das CRF hierbei das
FCN-8s direkt erweitert und durch die gleiche Struktur der beiden Teilnetze, wird ein
end-to-end Training ermoglicht.

Ein direkter Vergleich zwischen diesem Aufbau und einem FCN-8s mit CRF' als Postpro-
cessing zeigt, dass ein end-to-end Training ein um 6% besseres Ergebnis liefert.
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Abbildung 3.8: Umsetzung der Mean-Field-Approximation als CNN. In rot: Eine Itera-
tion als Layer.

3.1.7 DEEPLAB

Chen et al. setzen mit DeepLab derzeit die obersten Maflstdbe im Pascal VOC 2012
Datenset. Anfang 2018 veroffentlichen sie die Version 3+ [Che+18] ihres Ansatzes, den sie
seit drei Jahren konstant weiter verbessern und stehen damit zur Zeit (Stand: 07.08.2018)
mit 89,0% MIOU an der Spitze des VOC 2012 Leaderboards.

Ihr urspriinglicher Ansatz [Che+14] setzt auf ein VGG-16 mit einem CRF als Post-
Processing.

Input DCNN Aeroplane Coarse

= Score m
Atrous Convolution r—&
. }
£ & T b

Final Output

| '
Fully Connected CRF Bi-linear Interpolation

| .J,‘

Abbildung 3.9: Aufbau der ersten zwei Versionen von DeepLab von Chen et al. [Che+14]
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Ahnlich wie Badrinarayanan et al. [BKC15] sehen sie ein Problem in den niedrig aufgelos-
ten Feature Maps. Um diesem entgegenzusetzen, nutzen sie Atrous Convolutional Layer,
die ab einer gewissen Tiefe eine ebenso grofie Ausgabe wie Eingabe erzeugen. So muss die
Ausgabe des VGG-16 nur wenig interpoliert werden, um sie wieder auf die Ursprungréfie
zuriick zu fithren. Diese hochskalierte Ausgabe wird dann durch das CRF mit dem An-
satz von Kréhenbiihl et al. [KK11] weiter pixelweise klassifiziert. In der zweiten Version
[Che+16] dndern Chen et al. das Grundgeriist vom VGG-16 auf das ResNet-101 [He+15].
AufBlerdem ersetzen sie die Pooling Layer durch Atrous Spacial Pyramid Pooling (ASPP)
Layer. Durch diese Layer betrachten sie innerhalb des Netzes parallel unterschiedliche
Skalierungen der Umgebung zur Bestimmung eines Pixels. Insgesamt erreichen sie durch
die Anderungen ein um ca. 8% besseres Ergebnis als in der ersten Version.

In der dritten Version [Che+17] fithren sie einige Anderungen an der Atrous Convolution
durch. Innerhalb des Netzes fiihren sie mehrere parallelisierte Atrous Convolutions mit
unterschiedlichen Raten durch, um das Problem der unterschiedlich skalierten Objekte
weiter zu verbessern. Ebenfalls passen sie die Atrous Rate in den tieferen Layern weiter
an, um die Auflésung der Feature Maps hoch zu halten.

Ein grofler Unterschied zu den vorherigen Versionen ist der Verzicht auf das CRF. Auch
ohne das CRF erreichen sie in der dritten Version ein um ca. 6% besseren MIOU.

In der neuesten Version (3+) setzen auch Chen et al. auf eine Encoder-Decoder Struktur
(Abb. 3.10). Der Encoder wird hierbei aus dem Xception-Net [Chol6] gebildet. Die Aus-
gabe des Encoders wird zunéchst mit einem ASPP Layer verarbeitet und im Anschluss
4-fach hochskaliert.

Im Decoder wird ein frithes Zwischenergebnis des Xception-Nets verwendet und zunéchst
die Anzahl der Feature Maps verringert. Aus einer solch frithen Phase des Netzes wird
ein low level Feature extrahiert, das im Encoder mit der Ausgabe des Netzes verbunden
wird. Durch die zweifache Skalierung um einen geringeren Faktor gehen auch weniger
Informationen verloren.

Sie erreichen nun mit 89% ein nochmal um ca. 4% besseres Ergebnis als zuvor.

Es fillt dabei auf, dass Chen et al. viele der Ideen aus den oben aufgefithrten Papern
vereinen. Sie nutzen Atrous Convolution, um die Auflésung der Feature Maps nicht zu
gering werden zu lassen, ASPP Layer fiir die unterschiedlichen Skalierungen der Eingabe,
zundchst ein CRF' als Post-Processing und in der letzten Version auch die oft verwendete
Encoder-Decoder Struktur.
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Abbildung 3.10: DeepLab Version 34+ mit Encoder-Decoder Struktur

3.2 GEWICHTETER LOSS

Ronneberger et al. [RFB15] stellen in ihrer Arbeit zur Segmentierung einzelner biologischer
Zellen eine Erweiterung des Trainingsprozesses vor, der theoretisch auf jeden anderen
Ansatz iibernommen werden kann, da es sich lediglich um eine Matrizenmultiplikation
innerhalb der Lossberechnung handelt.

r/'i 2 i P;'r‘ =
(a) Ground Truth im Eingabe-  (b) Gewichtung der Pixel
bild visualisiert.

Abbildung 3.11: Gewichtung der Pixel nach Ronneberger et al. [RFB15]. Die Gewichte
werden auf Basis des Ground Truths berechnet.

Um die sehr nah aneinanderliegenden Zellen voneinander zu trennen, legen die Autoren
den Fokus auf die Zellrdinder sowie die schmalen Bereiche zwischen den Zellen. Hierfiir
berechnen sie im Vorfeld eine Gewichtung fiir jeden Pixel anhand seiner Distanz zur
néchstgelegenen Zelle. In Abbildung 3.11 ist eine Gewichtung entsprechend des Ground
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Truth abgebildet. Es ist zu beobachten, dass die Zellen selbst eine Gewichtung von 1
haben. Je nachdem wie nah die Zellen aneinanderliegen, wird die Grenze zwischen ihnen
stiarker gewichtet. Die grofien Bereiche aulerhalb der Zellen bekomen eine &hnlich niedrige
Bewertung wie die Zellen selbst.

Die so erstellte Gewichtsmap wird wiahrend der Lossberechnung verwendet, um Fehler in
den Randbereichen stérker in den Loss einzubringen. Somit wird im Trainingsprozess das
Ausbessern dieser Fehler stérker belohnt.

3.3 RGB-D ANSATZE

In dieser Arbeit soll auch mit Tiefeninformationen experimentiert werden. Im Folgenden
werden einige Arbeiten vorgestellt, die RGB-D Daten verwenden. Die Eingabedaten
stammen dabei meist aus Indooraufnahmen mit einem Tiefensensor, um Tiefeninfor-
mationen zu jedem Pixel zu erhalten. Hier unterscheidet sich die Pramisse stark zu
den Bildern dieser Arbeit, bei denen es sich um Outdooraufnahmen handelt und die
Tiefeninformationen nur geschétzt werden konnen.

Wang et al. [Wan+15] beschreiben drei Moglichkeiten (Abbildung 3.12) RGB-D Daten

zu verarbeiten.
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(a) Fusion von RGB mit D vor dem (b) Zwei separate CNN die in ei- (¢) RGB und D komplett separat
CNN. nem Layer fusioniert werden.

Abbildung 3.12: Mégliche Modellarten zur Verarbeitung von RGB-D Daten nach Wang
et al. [Wan+15]. Die farblichen Rechtecke kennzeichnen die Layerarten -
Griin: Convolutional; blau: Pooling; gelb: Fully Connected; rot: Softmax
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Eitel et al. [Eit+15] und Socher et al. [Soc+12] entwickeln jeweils Modelle, die der
Variante 3.12 (b) zugeordnet werden konnen. Eitel et al. folgen der Struktur ziemlich
genau. Es werden Features aus RGB sowie D trainiert und die Vorziige beider verbunden.
Sie erreichen mit ihrem Ansatz eine accuracy von 84,7% im RGB-D Object Dataset
[LBF14].

Socher et al. fokussieren in ihrer Arbeit die RNNs. Sie erreichen mit 86, 8% Genauigkeit
ein noch besseres Ergebnis als Eitel et al..

input
conwv-1
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©
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3

(a) Modelaufbau von Eitel et al. [Eit+15]. Die zwei CNN Teile werden in einem Fully
Connected Layer fusioniert.
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(b) Modelaufbau von Socher et al. [Soc+12]. RGB sowie D werden mit einem CNN und
mehreren RNNs verarbeitet und konkateniert in einem softmax Layer klassifiziert.

Abbildung 3.13: RGB-D Modelle der Variante 3.12 (b)

Die Modelle von Zhu et al. [ZWL16] und Wang et al. [Wan+15] lassen sich in die Variante
3.12 (¢) einordnen. Wang et al. nutzen zwei CNNs, deren Ausgabe in einem Multi-Modal
Layer verkniipft sind. Im Vergleich zur Fusion iiber Fully Connected Layer werden
Beziehungen der verschiedenen Quellen gelernt. Sie erreichen mit 86,9% Genauigkeit ein
noch leicht besseres Ergebnis als Socher et al.

Zhu et al. erweitern genau diesen Aufbau noch um eine SVM zur Klassifizierung. Evaluiert
wird der Ansatz auf dem SUN-RGBD Datenset [SLX15] und erreicht mit 41, 5% ein um
15% besseres Ergebnis als Wang et al. auf diesem Datenset
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(a) Modelaufbau von Wang et al. [Wan+15]. Fiir RGB und D werden separate
Netze verwendet. Die Ausgaben der CNNs werden in einem Multi-modal Layer

verbunden.

(b) Modelaufbau von Zhu et al. [ZWL16]. Die Ergebnisse der CNNs werden wie bei
Wang et al. in ein Multi-modal Layer gegeben. Weiterhin werden die Ausgaben
mit zwei Projektionsmatrizen weiterverarbeitet und mit einer SVM klassifiziert.
Die gestrichelten blauen Linien kennzeichnen die Backpropagation

Abbildung 3.14: RGB-D Modelle der Variante 3.12 (¢)

Keine der drei Varianten von Wang et al. eignet sich jedoch fiir diese Arbeit. Um Variante
(a) umzusetzen, miisste die Eingabe des verwendeten Ansatzes von dreidimensional auf
vierdimensional verdandert werden. Da der Ansatz mit einem vortrainierten Model initiali-
siert wird, dessen Eingabe nicht verdndert werden kann, ist dies jedoch nicht akzeptabel.
Die an mehreren Datensets trainierten Gewichte miissten verworfen und die Layer zufillig
initialisiert werden. Dieser Qualitdtsverlust wére nicht mit dem zu erwarteten Gewinn
von geschétzten Distanzen zu vereinbaren. Zuféllig initialisierte Layer konnen ebenfalls
nicht mit allen Datensets, die beim ausgesuchten Model verwendet wurden, trainiert
werden, da nicht alle Sets frei verfiighar sind und auch keine Distanzinformationen fiir
diese vorhanden sind.

Varianten (b) und (c) scheitern an den ausschlielich geschétzten Distanzen im Datenset
(siehe Kapitel 4.4). Diese sind fiir jedes Bild identisch und lassen somit kein Training rein
auf Distanzinformationen zu und die Hélfte des Netzes wére ohne Informationsgewinn.
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In dieser Arbeit wird eine Variante entwickelt, die von den drei vorgestellten Varianten in-
spiriert ist, jedoch das Problem des geringen Informationsgehalt der Tiefeninformationen
berticksichtigt.
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KAPITEL 4

ERSTELLUNG DES DATENSETS

In diesem Kapitel wird die Erstellung des Datensets beschrieben. Dies beinhaltet die
Beschreibung der Aufnahmeplattform, die Aufnahme der Bilder, die Segmentierung und
die Erstellung der Tiefeninformationen.

4.1 PLATTFORM

Zur Erstellung des Datensets wird zunéchst ein Setup definiert, dass dem Szenario ent-
spricht. Fiir die Bildaufnahme wird eine GoPro HERO3+ Black Edition Kamera mit
12MP Weitwinkelobjektiv ausgewahlt. Die gewédhlte Kamera bietet die Moglichkeit des 2
Bilder pro Sekunde Modus, mit dem das Datenset erstellt wird.

Durch die hohe Auflésung von 3000x4000 Pixeln bei 72 dpi kann im Lernverfahren ein
vielfaltiges Prepocessing durchgefithrt und aus der Segmentierung eine gute Positionsge-
nauigkeit berechnet werden.

Als Tragerplattform wird ein Kinderdreirad verwendet, bei dem die Kamera auf dem
vorderen Schutzblech angebracht wird (Abbildung 4.1). Das Schutzblech befindet sich
in einer Hohe von 25cm tiiber dem Boden. Zusammen mit der Halterung der GoPro
ergibt sich eine Hohe von 30cm fiir die Kamera. Durch das Dreirad wird die gewiinschte
Perspektive (Kapitel 2.4) erreicht und die Géarten kénnen dank einer Schiebestange gezielt
abgefahren werden. Die Kamera wird genau so ausgerichtet, dass der untere Bildbereich
knapp iiber dem Reifen ist und dieser nicht mehr im Bild zu sehen ist. So kann der
Bereich moglichst nah an der Trégerplattform aufgenommen werden.

Abbildung 4.1: Aufnahme der Trégerplattform zur Erstellung des Datensets, nach Anfor-
derungen aus Kapitel 2.4.
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4.2 BILDAUFNAHME

Insgesamt wurden 8435 Bilder in zwei 6ffentlichen Grinanlagen und 16 privaten Gérten
ab einer GroBe von 300m? aufgenommen.

Die Aufnahmen wurden im Herbst gemacht. Durch eine gezielte Auswahl sonniger
und bewdlkter Aufnahmetage wurde eine gute Diversitit der Daten gewéhrleistet. In
Abbildung 4.2 ist zu sehen, dass die Bilder den geforderten Anspriichen gerecht werden.
Die Schattenverhéltnisse sind sehr unterschiedlich und typische Rasenbegrenzungen
(Zaune, Steine, Beete usw.) sind vorhanden. Durch die gewéhlte Jahreszeit ist in einigen
Gérten ein erhohtes Laubaufkommen zu beobachten. Auch so wird fiir ein realistisches
reprasentatives Datenset gesorgt.

Die Aufnahmen werden in sehr langsamen Gehtempo durchgefithrt. Aufgrund fehlender
Sensorik zur Geschwindigkeitsmessung kann hier jedoch keine genaue Angabe gemacht
werden.

(c) Weg und Beete

(d) Hecke und Schatten (e) Sonne und Schatten (f) Teichanlage

Abbildung 4.2: Beispiele aus dem Datenset. Aufgenommen aus der Perspektive eines
Rasenméhroboters mit der GoPro

Die Aufteilung des Datensets erfolgt durch eine zuféillige Auswahl in Trainings-, Validierungs-
und Testset. Dabei werden je 80% fiir das Trainingsset verwendet. Aufgeteilt werden
zunéchst lediglich Bilder aus 16 der 18 Aufnahmereihen. Die Verbleibenden werden als
separates Testset fiir den ausgewdhlten Ansatz verwendet. Zwar ist kein identisches Bild
in mehreren Sets vorhanden, da jedoch fiir jedes Bild ein zweites Bild nur eine halbe
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Sekunde spéter existiert, kann ein sehr dhnliches Bild in einem anderen Set enthalten
sein. Aus diesem Grund gibt es zwei komplett unbekannte Géarten als reales Testbeispiel.

4.3 SEGMENTIERUNG

Zur Erstellung der Ground Truth Daten miissen die aufgenommenen Bilder per Hand
bindr segmentiert werden. Eine Schwierigkeit ergibt sich in der genauen Definition von
mdhbaren Fldchen, bei einer Rasenfliche mit vielen erdigen Stellen oder laubiibersidhten
Bereichen, da kleine solcher Bereiche oder einzelne Blatter als mahbar erkannt werden
sollen, sehr grofle Bereiche jedoch nicht - eine feste Grenze gibt es dabei nicht. Bei einer
von Laub bedeckten Fliche wird gepriift, ob innerhalb der Flache Laub oder Rasen
iiberwiegt und nach diesem Kriterium entschieden, selbst wenn sich unter dem Laub
Rasen befindet. Bei erdigen Stellen wird die Einschdtzung nach menschlichem Ermessen
getétigt und individuell bestimmt, ob die Flache méhbar ist oder nicht. Generell gilt
jedoch, dass Fliachen, die an Bdumen oder der Rasenkante angrenzen als nicht-m&hbar
gelten.

Fiir die Segmentierung des Datensets wurde ein semi-automatisches Segmentierungstool
entwickelt. Das Tool basiert auf dem GrabCut Algorithmus [RKB04] sowie dessen Imple-
mentierung in OpenCV!.

Ziel vom GrabCut ist es, auf Basis weniger Informationen des Anwenders eine Segmentie-
rung des gesamten Bildes durchzufiithren. In der OpenCV Implementierung wird hierfiir
zunéchst eine rechteckige Region of Interest (Rol) ausgewahlt. Auf diesen Schritt wird in
dem hier beschriebenen Tool verzichtet, da kein Objekt den Vordergrund darstellt.
GrabCut ist ein iteratives Verfahren, dass auf dem GraphCut Algorithmus basiert. Zu-
nichst werden zwei Gaussian Micture Model (GMM) (eines fir Vordergrund; eines fiir
Hintergrund) anhand der vom Benutzer klassifizierten Pixel initialisiert. Es wird ein
Graph aufgebaut, bei dem jedes Pixel mit seinen acht Nachbarn sowie jeweils einem
Knoten fiir Vorder- und Hintergrund verbunden ist.

Die Segmentierung erfolgt durch einen GraphCut in diesem Graphen, der eine Energy
Funktion minimiert.

ming i (E(o, k, 0, 2)) (4.1)

Die Energy Funktion ist dabei abhéngig von den GMMs k, den Pixelwerten z, einer
Verteilung der Grauwerte © sowie der Belegung jedes Pixel als Vorder- bzw. Hintergrund
.

Im entwickelten Segmentierungstool werden die GMMs der finalen Segmentierung ex-

!0penCV  GrabCut Tutorial: https://docs.opencv.org/3.3.0/d8/d83/tutorial_py_
grabcut.html, Abrufdatum: 08.08.2018
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trahiert und in das néchste Bild {ibernommen. So miissen im Algorithmus keine GMMs
initialisiert werden. Dies spart zum einen Rechenzeit sowie auch eine initiale Benutzerin-
teraktion.

(a) Initiale Informationen fiir (b) Erste Segmentierungsergebnis- (c) Korrektur der fehlerhaften Be-
Vorder- und Hintergrund se reiche

(d) Finale Segmentierung (e) Initiale Segmentierung vom
néchsten Bild mit vorherigem
Model

Abbildung 4.3: Einzelschritte der semi-automatischen Segmentierung. (a) bis (d) behan-
delt das erste Bild einer Serie. (e) zeigt die Segmentierung des Folgebildes
mit dem Model aus dem ersten Bild

Segmentiert werden einzelne Aufnahmereihen. Die Einzelschritte sind in Abbildung 4.3
zu sehen. Hierbei wird zu Beginn die mahbare Fléche als Vordergrund (weifle Kreise),
sowie die nicht-mé&hbare als Hintegrund (schwarze Kreise), per Hand grob angeklickt.
Durch die gewéhlten Bereiche wird der GrabCut Algorithmus initialisiert und ausgefiihrt.
Dies lasst sich wiederholen, bis das Ergebnis zufriedenstellend ist. Da das gelernte Model
fiir das néichste Bild ibernommen wird und zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern
lediglich eine halbe Sekunde liegt, kann direkt eine gute Segmentierung erstellt werden
(Abbildung 4.3 (e)). So wird der zeitaufwendige Schritt der Initialisierung eingespart.

Durch dieses Verfahren ldsst sich ein guter Ground Truth in ca. 20 Sekunden pro Bild
erstellen. Als einen moglichen Ansatz, der die Problemstellung der Arbeit 16st eignet
sich das Verfahren jedoch nicht. So sind die trainierten GMMs erzielen ausschliellich

35



Kapitel 4 Erstellung des Datensets

fir die Aufnahmereihe, in der sie trainiert wurden gute Ergebnisse. Da selbst eine neue
Aufnahmereihe im gleichen Garten zu einer schlechten Segmentierung fithrt, koénnen die
Anforderungen, die in der Arbeit gestellt werden, nicht erfiillt werden.

(a) Hecke und Schatten (b) Sonne und Schatten (c) Teichanlage

(d) Ground Truth fir (a) (e) Ground Truth fiir (b) (f) Ground Truth fiir (c)

Abbildung 4.4: Ground Truth zu einigen Beispielen des Datensets.

4.4 KALIBRIERUNG

Zur Erweiterung des Datensets sollen Tiefeninformationen erzeugt werden. Hierfiir ist
eine Kamerakalibrierung zur Bestimmung der intrinsischen und extrinsischen Parameter
notwendig, die sich durch eine Schachbrettkalibrierung ermitteln lassen. Diese wurde
mithilfe eines Kalibrierungstools eines Kommilitonen durchgefiihrt. Das Tool basiert auf
der OpenCV C++-Implementierung? und erweitert dieses um einige Komfortfunktionen
wie das automatische Auswéhlen geeigneter Bilder anhand der findChessboardCorners
Methode.

20penCV Kalibrierungstutorial: https://docs.opencv.org/3.1.0/d4/d94/tutorial_
camera_calibration.html, Abrufdatum: 08.08.2018
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o
i
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Abbildung 4.5: Beispiele der Kalibrierungsbilder.

Die intrinsische Kameramatrix (Gleichung 4.1) wurde mit der oben beschriebenen Kali-
brierung ermittelt. In der Kameramatrix wird die Focal Length sowie der Principal Point
angegeben.

Da die Bilder der GoPro stark verzerrt sind, wie in Abbildung 4.5 zu sehen, gehort
zur vollsténdigen Kalibrierung zusitzlich die Distortion Parameter (Abbildung 4.2). Die
angegebenen Parameter entsprechen der Notation des OpenCV Tutorials?.

fe 0 ¢ 1750.908347588039 0 2000
M=10 f, ¢|= 0 1748.251212566175 1500
0 0 1 0 0 1

Gleichung 4.1: Intrinsische Kameramatrix

ki = 3.7011 ky = 1.817
p=—12214-10"* po = —5.9821-107°
ks = 0.0894 ks = 3.986

ks = 2.7668 ke = 0.3672

s1 = 0.0033 $9 = —7.0122-107*
53 = —9.6709 - 10~4 sy =3.2171-1074
T, = —1.9316-107° Ty = 9.6892-1073

Gleichung 4.2: Distortion Parameter

Mithilfe der Parameter ldsst sich die perspektivische Verzerrung der Bilder aufheben. In
Abbildung 4.6 ist die Korrektur der Verzerrung in zwei Schritten aufgezeigt. Zunéchst
werden die intrinsischen und distortion Parameter verwendet. In Abbildung 4.6 b) ist die
Verzerrung bereits herausgerechnet und die im Ursprungsbild noch gebogene Hecke ist
gerade. Da jedoch nicht der gesamte korrigierte Bereich aufgenommen wurde, entstehen

30penCV Kameraparameter: https://docs.opencv.org/3.3.1/d9/doc/group__calib3d.
html, Abrufdatum: 08.08.2018

37


https://docs.opencv.org/3.3.1/d9/d0c/group__calib3d.html
https://docs.opencv.org/3.3.1/d9/d0c/group__calib3d.html

Kapitel 4 Erstellung des Datensets

die gebogenen Rénder und die schwarzen Fiillflichen. Fiir eine sinnvolle Weiterverwen-
dung des Bildes wird im zweiten Schritt ein maximal grofies Rechteck gesucht, dass keine
schwarzen Bereiche einfasst.

Das so erstellte Bild zeigt den zentralen Bereich des Bildes ohne Verzerrung. War es zu-
néichst noch eine Uberlegung das komplette Datenset zu entzerren, um auf perspektivisch
korrekten Bildern zu arbeiten, wird dieses jedoch anhand der Ergebnisse verworfen. Durch
die verhéltnisméafig sehr groflen schwarzen Rénder muss das Rechteck kleiner gehalten
werden und die Rénder des Bildes gehen verloren. So wird der betrachtete Gesamtbereich
durch diesen Schritt zu klein um eine Einschédtzung des Arbeitsraums vorzunehmen.
Ein weiterer Punkt, der gegen die Korrektur der Perspektive spricht, ist die fehlende
Notwendigkeit. Da keine klassischen Objekte, sondern eine Rasenfliche segmentiert wird,
kann keine Verzerrung das Objekt verdndern. Ebenfalls weisen sowohl Trainings- als auch
Testdaten die identische Verzerrung auf.

Stattdessen wird die Kalibrierung ausschlieflich fiir die Berechnung der Distanz zu jedem
Pixel und der Erstellung einer Tiefenkarte verwendet.

(a) Ursprungsbild mit Verzerrung (b) Entzerrung des Bildes anhand der Parame-
ter

(¢) GroBtmogliches Rechteck ohne schwarze Fla-
chen

Abbildung 4.6: Korrektur der Verzerrung in zwei Schritten.
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Fiir die Erstellung einer Tiefenkarte ist eine Berechnung der Realdistanz fiir jedes Pixel
notig. Hierfiir muss die Projektion eines Punktes in der Welt auf die Bildfliche (Gleichung
4.3) invertiert werden.

Fiir die Invertierung ist die schrittweise Projektion in Gleichung 4.3 unten leichter zu
betrachten. Zunéchst wird durch die Gleichung (4.2) die Weltkoordinate in das Referenz-
system der Kamera transformiert. Im zweiten Schritt (4.3) wird der dreidimensionale
Punkt auf die zweidimensionale Bildebene projiziert, indem durch den z-Wert (Achse in
Kamerablickrichtung) geteilt wird. Im letzten Schritt wird dann fiir den Punkt auf der
Bildebene anhand der intrinsischen Parameter die Pixelkoordinaten berechnet.

X
M-[R[t]- Y |=|v
Z 1
X x
R-|Y|[+t=1]y (4.2)
A z
N z
—_— y e y/ (4.3)
z
z 1
x! U
M . y/ = v (4.4)
1 1

Gleichung 4.3: Projektion von Weltkoordinaten (X Y Z)T in Pixel (u v 1) mithilfe
der intrinsischen M und extrinsischen [R|t] Kameraparameter. Unten:
Projektion in mehreren Schritten.

Diese schrittweise Berechnung lésst sich nun leicht invertieren. Zunachst muss einmalig die
intrinsische Kameramatrix invertiert werden, um die Pixelkoordinaten auf die Bildebene
ZU projizieren.

u x
M7t vl = |v (4.5)
1 1

Fiir den néchsten Schritt muss nun die Annahme der flachen Ebene getroffen werden.
Der in (4.5) berechnete Punkt stellt einen Punkt auf einer Geraden (4.6) ausgehend vom
Kameraursprung dar. Es kann jedoch nicht berechnet werden, wo der Punkt auf dieser
Geraden wirklich liegt, da die z Information fehlt. Aus diesem Grund wird von einer
komplett flachen Grundflaiche ausgegangen, um den Schnittpunkt der Geraden mit der
Bodenebene (4.7) zu berechnen.
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(4.6) beschreibt die Gerade anhand des Mittelpunktes der Kamera in Weltkoordinaten
t, der Rotation der Kamera R und dem Punkt auf der Bildebene (2’ v/ 1)7. (4.7) zeigt
die Ebenengleichung der Bodenebene mit Annahme der ebenen Bodenfliche. Durch
Gleichsetzen der Gleichungen wird der Schnittpunkt und somit die Weltkoordinaten des
Punktes berechnet.

x X
t+R-z- |y | = |Y (4.6)
1 Z
X 0 0
v|-lo 1| = o (4.7)
Z 0 0

Gleichung 4.4: Hilfsgleichungen zur Berechnung der Koordinaten des Kamerasystems
(2" 3/ 1)T in Weltkoordinaten (X Y 2)7.

Mit diesen theoretischen Uberlegungen wird nun die extrinsische Kalibrierung durchge-
fiihrt. Eine standardisierte Kamerakalibrierung fithrt iiblicherweise sowohl eine intrinsische
als auch eine extrinsische Kalibrierung durch. Dies setzt jedoch voraus, dass die Kalibrie-
rungsaufnahmen aus der realen Perspektive der Kamera aufgenommen werden. Weitere
Anforderungen an eine gute Kalibrierung sind, dass das Schachbrett zu einem Grof3teil
im Bild und tiber mehrere Bilder in allen Teilen des Bildes zu sehen sein muss. Aufgrund
der sehr niedrigen Perspektive iiber dem Boden im Szenario dieser Arbeit sind all diese
Kriterien nicht zu erfiillen und die Kalibrierung wird nicht aus der realen Perspektive
aufgenommen.

Stattdessen wird die extrinsische Matrix per Hand erstellt. Zunéchst wird die Position
der Kamera (4.8) durch messen der Hohe iiber dem Boden bestimmt. Da der Ursprung
des Weltkoordinatensystems auf den Punkt am Boden direkt unter der Kamera gesetzt
wird bleiben x und z des Kameraursprungs 0.

t = |.30 (4.8)

Fir die Rotationsmatrix R der Kamera stehen bereits zwei Winkel fest. Die Kamera ist
nicht nach rechts oder links geneigt und zeigt gerade nach vorne. Somit gibt es keine
Rotation um Z oder X. Der Neigungswinkel nach vorne wird experimentell bestimmt.
Hierfiir wird ein Schachbrett in einer bestimmten Entfernung vor die Trégerplattform
gelegt und anhand der Berechnungen aus Gleichung 4.3 ein Punkt in genau dieser
Entfernung in das Bild gezeichnet. In Abbildung 4.7 wird ein Referenzbild mit zwei
bekannten Distanzen gezeigt. Zum einen ist die Unterkante des Schachbretts 0.38m und
der Biirostuhl 4m vom Weltkoordinatenursprung entfernt. Die bunten Punkte zeigen
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dabei die Projektion der Punkte (0.38 0 0)7 und (4 0 0)7 auf Pixelkoordinaten unter
der Annahme des neben dem Punkt stehenden Neigungswinkel (in Radiant). Es ist zu
erkennen, dass bei einem Neigungswinkel von 0.515 die beiden Distanzen im Bild richtig
berechnet werden. Es ergibt sich somit die Rotationsmatrix (4.9)

c0s(0.515) —sin(0.515) 0
sin(0.515)  cos(0.515) 0 (4.9)
0 0 1

Abbildung 4.7: Experimentelle Bestimmung des Neigungswinkels anhand eines Referenz-
bildes. Die Unterkante des Schachbretts ist 0.38m und der Stuhl 4m von
der Kamera entfernt.
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Fiir die Erstellung des Tiefenbildes wird fiir jeden Pixel die Distanz zum Kameraursprung
berechnet. Hierbei ist zu beachten, dass ab einer bestimmten Pixelhohe im Bild der
Schnittpunkt zur Bodenebene hinter der Kamera liegt. Die Entfernung zu diesen Pixeln
wird auf unendlich gesetzt und eine Horizontlinie definiert. In Abbildung 4.8 sind die
Tiefeninfomationen als Disiam sowie die Horizontlinie in blau dargestellt.

Da die Distanz zu den Pixeln nah am Horizont Werte iiber 2000 erreicht, wird der
Wert als Nenner verwendet. Ansonsten wéren geringe Werte im weitaus relevanteren

Nahbereich verhédltnisméfig zu gering.

Abbildung 4.8: Darstellung der Tiefeninformationen und der Horizontlinie (blau)
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KAPITEL 5

LOSUNGSANSATYZ

Zur Losung des in dieser Arbeit gestellten Problems, wird ein DCNN eingesetzt. Die
Basis des Ansatzes wird der derzeit (Stand 07.08.2018) fiihrende Ansatz der Pascal VOC
2012 Challenge [Eve+15] DeepLab in seiner dritten Version sein. In diesem Kapitel wird
zunachst genauer auf DeepLab und die Besonderheiten in den Layern eingegangen, im
Anschluss werden die durchgefithrten Experimente aufgefiihrt.

5.1 DEerPLAB 3+ - BASICS

Der allgemeine Aufbau von DeepLab 3+ ist bereits kurz im Kapitel 3 und Abbildung
3.10 beschrieben. Des Weiteren werden zwei Konzepte verwendet, die generelle CNNs
erweitern.

Die Atrous Convolution erweitern Convolutional Layer um eine Rate, nach der einzelne
Pixel tibersprungen werden. In Abbildung 5.1 (a) ist ein eindimensionales Beispiel gegeben,
bei dem jedes zweite Feature ausgelassen wird.

Durch dieses Auslassen der Pixel kann die Convolution trotz hoher Auflésung und Anzahl
Feature Maps performant durchgefithrt werden.

Ebenso werden durch die Rate Informationen aus den umliegenden Regionen, anstatt
ausschliefllich benachbarter Pixel verwendet. Durch Verdndern der Rate lassen sich
unterschiedlich grofle Regionen definieren und eine Robustheit gegeniiber Translation
oder Skalierung erzeugen, dhnlich wie durch Pooling Layer. Durch die Atrous Convolution
kann in DeepLab komplett auf Pooling Layer verzichtet und so der Informationsverlust
minimiert werden.
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Convolution
kernel =3
stride = 1
pad=1

Convolution
kernel = 3
stride =1
pad=2
rate=2
(insert 1 zero)

Abbildung 5.1: Oben: Normale Convolution mit einer Kernelgréfie von 3. Unten: Atrous
Convolution mit Rate von 2 bei gleicher Kernelgrofle.

Beim ASPP werden mehrere Atrous Convolutional Layer mit unterschiedlicher Rate
parallel angewendet und die Ausgaben konkateniert. Indem Informationen unterschiedlich
grofler Regionen rund um jedes Pixel beachtet werden, wird ein Pooling Verhalten
nachgebildet.

In DeepLab 3+ wird ein ASPP Layer nach dem DCNN verwendet. Da jedoch bei einer
sehr groflen Atrous Rate im Verhéltnis zur Grofie der Feature Map Probleme aufgrund
der Bildgrenzen zu beobachten sind, wird zu den Atrous Convolutional Layern noch ein
klassischer Average Pooling Layer konkateniert.

_ rate = 24
rate = 12 rate = 18 >
rate =6 > N TN
>
EE% E} E:E:% o
010 1
N— —
—~—

Atrous Spatial Pyramid Pooling

Input Feature Map

Abbildung 5.2: Beim ASPP werden mehrere Atrous Convolutional Layer mit unterschied-
licher Rate parallel angewendet.
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Seit DeepLab V2 lésst sich die minimale Gréfle der Feature Maps relativ zur Eingabegrofie
mit der Qutput stride begrenzen. Zunichst wird die Eingabegrofie mit der Output stride
dividiert. Mit jedem neuen Block wird die aktuelle Gréfie mit der Zielauflésung verglichen.
Ist die minimale Gréfle erreicht, wird der Stride Parameter der Convolutional Layer auf
stets 1 gesetzt und Atrous Convolution mit ansteigender Rate verwendet.

So wird das Problem einer zu geringen Auflésung von Feature Maps in tiefen Layern
umgangen.

Mit Einfiihrung der Encoder-Decoder Struktur in DeepLab 3+ wird der Faktor Decoder
Output stride verwendet, der die Gréfle der Feature Map innerhalb des Decoders angibt.

Convl
+
Pooll Blockl Block2 Block3 Block4 Block5 Block6 Block7
N a > — > I:l > I:I > [ > 0
output
Image side 4 8 16 32 64 128 256 256
(a) Weitere Tiefe mit normaler Convolution
Convl rate=2 rate=4 rate=8 rate=16
+
Pooll Block1 Block2 Block3 Block4 Block5 Block6 [~ Block7
- ¥— > > > E! > E] > E:E] >h o >
output
Image e 4 8 16 16 16 16 16 16

(b) Weitere Tiefe mit Atrous Convolution

Abbildung 5.3: Aufbau eines tiefen Netzes mit Atrous Convolution statt normaler Con-
volution. Ab Erreichen der Output stride von 16 wird die Rate anstatt
der stride erhoht und die Auflésung bleibt konstant.

Durch die insgesamt vier vorhandenen Paper zu DeepLab lassen sich bereits im Vorfeld
Aussagen zur Parametrisierung treffen. Generell ist die Belegung der Hyperparameter ein
Trade-off zwischen Segmentierungsqualitdt und Speicher- bzw. Rechenaufwand.

Eingabegrofle: Fiir eine gute Qualitéit sollte die Eingabegrofie so grofi wie moglich ge-
halten werden, wobei die Rechenzeit beachtet werden muss. Mit sinkender Eingabegrofie
sinkt zwar die Rechenzeit, Chen et al. erhalten jedoch durch eine Anderung auf 321x321
statt der verwendeten 513x513 Pixel ein um 9% schlechteres Ergebnis.

Batchsize: Auch die Batchsize sollte so hoch wie moglich gewahlt werden. Eine starke
Verbesserung der Ergebnisse wird durch Batch-Normalisierung gewonnen, die bei einer
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grofleren Batchsize besser funktioniert. Eine Erh6hung der Batchsize von 4 auf 16 bringt
einen Qualitatsgewinn von 13%. Gleichzeitig verringert eine hohe Batchsize die Anzahl
der zur Konvergenz nétigen Trainingsiterationen.

Output stride: Die Output stride beeinflusst direkt die groffitmogliche Batchsize und
wurde deswegen in dieser Abhéngigkeit evaluiert. Chen et al. erreichen mit einer Kombina-
tion aus Trainings- Qutput stride und Batchsize von 16 die besten Ergebnisse. Niedrigere
Output stride lassen keine ausreichend grofle Batchsize zu, wihrend groflere Werte einen
zu groflen Informationsverlust erleiden, der auch durch eine grofie Batchsize nicht auszu-
gleichen ist. Bei gleicher Batchsize ist jedoch eine niedrigere Output stride zu bevorzugen.
So beobachten sie, dass eine Evaluierungs- Output stride von 8 einer von 16 iiberlegen ist.

5.1.1 LIMITIERUNGEN

Im Vorfeld der Experimente miissen einige Limitierungen der Parametrisierung im Rah-
men dieser Arbeit erwdhnt werden. Da die zur Verfiigung stehende Hardware sehr limitiert
ist (siche Kapitel 2.5), reicht der Video Random Access Memory (VRAM) fir bestimm-
te Parametrisierungen nicht aus. Das genaue Trainingssetup der DeepLab Autoren ist
nicht einzusehen, jedoch wird ein asynchrones Training auf 50 GPUs oder eine NVI-
DIA®Tesla®K80 mit 24 GB VRAM erwéhnt.

Mit der vorhandenen Hardware kann die Eingabegrofie nicht erhéht werden, da das Model
selbst bei einer Batchsize von 1 zu grof§ wird. Ebenfalls kann die Batchsize nicht sinnvoll
erhoht werden. Bei der Standard Eingabegrofie von 385x513 Pixel kann eine maximale
Batchsize von zwei angewendet werden. Aufgrund dieser Tatsache und der, das eine Batch
Normalisierung erst bei grofleren Batches sinnvoll wird, wird die Batchsize im Rahmen
aller Experimente auf eins belassen. So zeigen Experimente aus Deeplab V3 [Che+17],
dass eine starke Qualitétssteigerung erst ab einer Batchsize von acht auftritt. Vielmehr
beginnen Chen et al. diesen Vergleich erst mit einer Batchsize von 4 und empfehlen 16.
Auch bei einer geringeren Eingabegrofie konnen diese Parameter nicht erreicht werden.

Eine weitere Limitierung gilt der Anzahl der Trainingsiterationen. Fiir einen fairen Ver-
gleich der Ansétze muss die Iterationsanzahl in allen Versuchen gleich sein. In diversen
Papern (wie z.B. Badrinarayanan et al. [BKC15]) wird gezeigt, dass eine Erhohung der
Iterationen zu einer Verbesserung der Ergebnisse fiihrt. Die Experimente mit Tiefen-
informationen bendtigen eine grofie Anzahl an Iterationen, da viele neu initialisierte
Gewichte trainiert werden miissen. Gleichzeitig sind die Modelle dieses Ansatzes grofer
und benétigen mehr Zeit pro Iteration. Die Anzahl der Iterationen wird auf 100000
gesetzt.

Bei den Ansétzen mit Ausschnitten konvergiert der Loss bei dieser Anzahl zwar nicht, da
das Training mit Tiefeninformationen jedoch bereits ca. elf Stunden dauert, kann die
Anzahl der Iterationen nicht erhéht werden.
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5.2 VERWENDETE GRUNDNETZE

Fiir das DCNN im Encoder nutzen Chen et al. Xception-Net [Chol6] und MobileNet
[San+18], die in diesem Abschnitt genauer beschrieben werden. Beide Netze nutzen eine
Blockstruktur, bei der mehrere Layer in Blocken zusammengefasst werden. Die Blocke
werden als linear residual blocks definiert. Dabei wird nach den Layern innerhalb des
Blocks eine shortcut connection zur Eingabe erzeugt - die Eingabe wird mit der Ausgabe
addiert. Diese Verbindungen haben den Vorteil, dass der Gradient besser auf alle Layer
in sehr tiefen Netzen angewendet werden kann. Ohne Shortcuts wird der Gradient in
wachsender Tiefe verschwindend gering.

Das Xception-Net (Abbildung 5.4) besteht aus drei verschiedenen Abschnitten. Im entry
flow werden die ersten Features erzeugt. Im Gesamtkonstrukt von DeepLab 3+ dient die
Ausgabe des zweiten Blocks im entry flow als eine der Eingaben im Decoder. Der middle
flow besteht aus 16 identischen Blocken, in denen die Grofle der Feature Map konstant
bleibt. Im exit flow wird die Anzahl der Kanéle noch einmal stark erhoht.
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(a) Eingangsblocke des Netzes (b) Mittlere und letzte Blocke
des Netzes

Abbildung 5.4: Genaue Spezifikation des im DeepLab verwendeten, leicht verdnderten
Xception-Net.

MobileNet ist ein speziell fiir mobile Gerdte entworfenes Netz. Dabei wurde auf den
Speicherbedarf und die Rechenzeit geachtet. Zum Erreichen des Ziels entwerfen Sandler et
al. einen neuartigen Layer Block, den inverted residual with linear bottleneck (Abbildung
5.6 (a)). Die Eingabe dieses Blockes ist eine Feature Map mit einer geringen Anzahl
Dimensionen, die in einem ersten Schritt mit einer 1x1 Convolution erweitert wird. Darauf
folgt ein Convolutional Layer und zuletzt wird die Anzahl der Kanéle wieder reduziert.
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Abbildung 5.6 (b) zeigt die Unterschiede der Blocke je nach ihrer stride im mittleren Layer
des Blocks.

conv 1x1, Linear

conv 1x1, Linear

Dwise 3x3,
stride=2, Relu6

[u6, Dwise

Dwise 3x3, Relu6 T

Conv 1x1, Relub

Stride=1 block Stride=2 block
(a) Inverted residual block (b) Bottleneck blocks nach Stride

Conv 1x1, Relué

+

Abbildung 5.5: Genaue Spezifikation der Blockstruktur von MobileNet. In (a) wird die
Erweiterung und Verringerung der Dimensionen visualisiert. (b) zeigt den
unterschiedlichen Blockaufbau je nach verwendeter stride im Convolution
Layer.

Der komplette Aufbau des MobileNets, wie es im DeepLab verwendet wird, ist in
Abbildung 5.6 skizziert. Im Vergleich zur Originalfassung aus dem Paper von Sandler et
al. [San+18] wird der letzte Convolutional Layer in DeepLab entfernt, um die Anzahl der
Dimensionen der Ausgabe geringer zu halten.

c=32 c=16 c=24 c=32 c=64 c=96 c¢=160 ¢=320

VR

O—@ O D
t=1 t=6 t=6 t=6 t=6 t=6 t=6
n=1 n=2 n=3 n=4 n=3 n=3 n=1

Abbildung 5.6: Aufbau von MobileNet von Sandler et al. [San+18]. Die griinen Knoten
stehen fiir Bottleneck Blocks aus Abbildung 5.5 (b), wobei hellgriine
eine stride von 2 und dunkelgriine eine stride von 1. ¢ gibt die Ausgabe-
dimension des Blocks, t den Erweiterungsfaktor und n die Anzahl der
Wiederholungen je Block an. Der gelbe Knote steht fiir einen Convolutio-
nal Layer mit einer stride von 2
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Im Vergleich zum Xception-Net ist die Segmentierung innerhalb von DeepLab zwar
weitaus schneller, dafiir aber auch qualitativ schlechter. Einerseits liegt das am generell
weniger komplexen Modell, andererseits jedoch auch an der Tatsache, dass Chen et al.
beim MobileNet sowohl Decoder, als auch ASPP aus dem Gesamtaufbau ausklammern.
Zwar erhoht beides die Segmentierungsqualitit, Chen et al. legen jedoch mehr Gewicht
auf die Geschwindigkeit des Netzes. Auch in dieser Arbeit wird MobileNet sowohl mit
als auch ohne Decoder und ASPP evaluiert. Im Folgenden wird die Version MobileNet
ASPP genannt.

5.3 BEWERTUNGSKRITERIUM: Rol-MIOU

Bereits frith im Verlauf der Experimente wird ersichtlich, dass der MIOU als Bewer-
tungskriterium nicht optimal fiir das Szenario geeignet ist. Durch die grofien, eher leicht
zu segmentierenden Flachen ist der MIOU oft sehr hoch. Fiir ein moglichst exaktes
Navigieren ist der Randbereich der Rasenflichen der Relevanteste. Problematisch ist, dass
dieser aufgrund seiner verhdltnisméfig geringen Fliache, bei der Berechnung des MIOU
kaum ins Gewicht fallt. In Abbildung 5.14 sind Beispiele fiir fehlerhafte Grenzbereiche
bei sehr gut bewerteten Bildern zu sehen.

Fir eben solche Fille wird eine Region of Interest (Rol) entlang der Rasenkante und
daraus der Rol-MIOU definiert. Die Rol wird aus dem Ground Truth extrahiert und auf
die Prediction angewandt (siehe Abbildung 5.7). Im ersten Schritt wird mit einem Canny
Edge Detector die Rasenkante im Binérbild bestimmt. Diese Kante wird stets zuverlassig
erkannt, da ein Binérbild verarbeitet wird.

Die Kante wird im néchsten Schritt mit der OpenCV Funktion dilate! erweitert. Dabei
wird die Breite der Rol bei 385x513 Bildern auf 50 Pixel und bei 3000x4000 auf 150
Pixel gesetzt.

Im letzten Schritt werden alle Pixel auflerhalb der Rol auf einen default Wert von 255
gesetzt. Der Rol-MIOU ignoriert diesen default Wert und bewertet ausschlieflich die
Prediction an der Rasenkante. In Abbildung 5.7 (c) ist zu sehen, dass ein Grofiteil des
Bildes, ndmlich genau die groflen Flachen, ignoriert werden und der Bereich um die
Rasenkante verbleibt.

!0OpenCV Dokumentation: https://docs.opencv.org/3.4.0/db/df6/tutorial_erosion_
dilatation.html
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(a) Rasenkante aus Ground (b) Kante mit Dilate verbrei- (c) Rol angewandt auf die Pre-
Truth extrahiert. tert. diction.

Abbildung 5.7: Erzeugen der Rol beginnend von der Rasenkante aus dem Ground Truth.
In (c) ist ausschlieBlich die Prediction entlang der Rasenkante relevant.

5.4 Conditional Random Field (CRF)

Auch in dieser Arbeit wird zur Verbesserung der Ergebnisse ein CRF genutzt. Es wird die
Implementierung von Krahenbiihl et al. [KK11] verwendet, deren Vorziige im State of the
Art Kapitel 3 beschrieben werden. Es handelt sich dabei um eine C+4-Implementierung,
die die Autoren auf ihrer Website? verdffentlichen.

Da die unédren Potentiale zur Initialisierung der CRF vom DeepLab bereitgestellt werden,
wird die Implementierung noch erweitert. Die Ergebnisse der DeepLab Inferenz werden als
npy Dateien gespeichert und in der C+-+-Implementierung mithilfe der cnpy Bibliothek?
geladen.

Zunéchst wird hierfiir die argmaxz-Funktion, fiir die pixelweise Klassifizierung entfernt.
Somit ist die Ausgabe von DeepLab nun dreidimensional. Fiir jedes Pixel erhdlt man ein
Potential fiir jede Klasse. Diese Potentiale dienen direkt der Initialisierung des CRF'.
Betrachtet man diese Potentiale fillt auf, dass der Unterschied der zwei Klassen im
Grenzbereich geringer wird (siche Abbildung 5.8). Dieser geringe Unterschied ldsst
sich als eine Unsicherheit der Segmentierung interpretieren. Der Argmax-Klassifizierer
beachtet dies jedoch nicht. Ein gut parametrisiertes CRF kann aus diesem geringem
Unterschied eine richtige Segmentierung erzeugen.

2Website Kriahenbiihl et al: http://graphics.stanford.edu/projects/drf/, Abrufdatum:
05.06.2018
SCNPY Bibliothek: https: //github.com/rogersce/cnpy, Abrufdatum: 05.06.2018
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(a) Eingabebild mit schmalen Pfeiler (b) Absoluter, normierte Differenz zwischen den Bei-
den Klassen

Abbildung 5.8: Differenz der Klassenpotentiale. Im Grenzbereich wird der Wert sehr
schnell gering.

5.4.1 PARAMETERTUNING

Die Qualitdt der CRF-Ergebnisse héingt unter anderem von den Parametern ab, die die
paarweise Potentialberechnung beeinflussen. Dieses Parameterset besteht aus den farbun-
abhéngigen (smoothness kernel) zgepe und ygepe und den farbabhéngigen Parametern
(appearance kernel) Zgey, Ydevs Tdev, Jdev UNd bge, sowie den Gewichtungen der beiden
Kernel p und pp (Vergleiche Gleichung 2.6).

Wie Krahenbiihl et al. [KK11] beschreiben, werden die Parameter am Besten mit einem
Grid Search Verfahren optimiert. Hierfiir wird zunéchst eine Auswahl aus dem Datenset
zum Training ausgewéhlt. Da das CRF im Rahmen dieser Arbeit vor allem die Randberei-
che optimieren sowie harte Kanten an Objekten wie Baumen erzeugen soll, werden zehn
Bilder nach diesen Kriterien ausgewéhlt. Das Datenset zum Training muss entsprechend
klein gehalten werden, um die Grid Search iiberhaupt durchfithren zu kénnen. Aufferdem
miissen die Parameter gruppiert werden, da eine vollstdndige Grid Search ebenfalls zu
viel Zeit benotigt.

Fiir eine Grid Search Iteration wird fiir jeden Parameter eine Anzahl moglicher Belegun-
gen definiert und fiir jede mogliche Kombination dieser Belegungen das CRF Ergebnis
evaluiert werden. Anhand des Maximums der Evaluierungen kann dann die beste Belegung
der Iteration bestimmt werden. Fiir die néchste Iteration werden dann die Belegungen
der Parameter im Bezug zum vorherigen Maximum neu belegt.

Bei einer vollen Grid Search mit neun Parametern und drei Belegungen miissen jedoch
3° = 19683 Evaluierungen des gesamten Datensets durchgefithrt werden. Fiir ein Datenset
aus zehn Bildern und einer hypothetischen Evaluierungsdauer von zwei Belegungen pro
Sekunde ergibt sich eine Dauer von ca. 30 Stunden pro Iteration.

Eine Gruppierung der Parameter in drei Untermengen lésst sich aus der Definition des
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Ansatzes von Kréhenbiihl et al. erstellen. In den zwei Kerneln werden die Parameter
bereits in drei Gruppen eingeteilt, die einzeln optimiert werden kénnen:

G1: LdevGs YdevGs D; G2: Ldevs Ydevs PP3 G3: Tdevs 9dev, bgev

Durch diese Gruppierung sowie einer Parallelisierung der Gruppen, lisst sich die benétigte
Zeit pro Iteration auf ca 10 Minuten reduzieren. Uber mehrere Iterationen werden dann
fiir die einzelnen Gruppen Belegungen definiert. Nach jeder Iteration werden die besten
Ergebnisse einer Gruppe als konstant in den anderen Gruppen gesetzt. Andert sich die
beste Belegung einer Gruppe nach einer Iteration nicht mehr, werden die méglichen
Belegungen fiir die néichste angepasst. Der beste Parameter liegt dabei im Zentrum der
néichsten Belegungen.

In Abbildung 5.9 ist die iterative Verbesserung geméafl des Rol-MIOU aufgezeigt. In den
ersten Iterationen sind die CRF Ergebnisse oft noch schlechter als die urspriingliche
Segmentierung. Zum Ende vom Grid Search wird die Qualitdt stets besser und die
Schwankungen werden geringer, da die getesteten Parameter weniger auseinanderliegen.
Die so optimierten Parameter verbessern die Ergebnisse fiir die zehn Trainingsbilder um
ca. einen halbes Prozent. Das Optimieren der Parameter wird abhéngig vom Datenset
durchgefiihrt, da in einigen Experimenten Datensets aus Ausschnitten der Bilder ver-
wendet werden. Bei diesen ist das Erscheinungsbild von Objekten génzlich anders. Vor
allem entfernte Objekte werden beim Skalieren des Gesamtbildes stark verkleinert. In
Ausschnitten bleiben diese im Vergleich weitaus grofer.

5.5
—— lteration 1
—— lteration 2
50 Iteration 4
—— Iteration 6
= —— Iteration 8
g —— Iteration 10
= el Iteration 13
-4
=
v
o
c
£ 4.0
=
a
'S
3.5
3.0

Gl G2 G3
Parametrisierungen

Abbildung 5.9: Iterative Verbesserung des Rol-MIOU iiber 13 Iterationen. Die Kurven

beschreiben die Fehlerverlaufe aller Parameter einer Iteration. Die roten

vertikalen Linien kennzeichnen die Grenzen der drei Parametergruppen.

Die untere horizontale gestrichelte Linie gibt den Fehler des DCNN an,

die obere die beste CRF Optimierung.
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5.5 EXPERIMENTE

Im Folgenden werden die durchgefiihrten Experimente sowie die Ergebnisse vorgestellt.
Evaluiert wird vor allem die Genauigkeit und Geschwindigkeit der verschiedenen Ansétze.
Da die Eingabegrofie der Bilder variabel ist und innerhalb der Experimente verandert
werden kann, wird fiir eine Vergleichbarkeit der Ansétze die Verarbeitung eines 3000x4000
Pixel grolen Bildes betrachtet. Die Qualitat wird dabei mit dem Fehler (100 — mio
in Prozent) bzgl. des als Standardmaf geltenden MIOU (Kapitel 2.3) sowie dem hier
eingefiihrten Rol-MIOU gemessen.

Es werden zunéchst Baseline-Experimente aus den DeepLab Papern durchgefiihrt, um eine
Vergleichsbasis fiir weitere Experimente zu schaffen. Aus der Baseline werden die besten
Konzepte fiir beide Grundnetze ausgewéhlt, die in weiteren Experimenten verwendet
werden.

5.5.1 EXPERIMENT 1: Baseline (V1)

Im ersten Versuch wird das erstellte Datenset auf die unverédnderte Version von DeepLab
3+ angewendet. Im Vorfeld wurden die Bilder sowie der Ground Truth, dafir auf 385x513
Pixel skaliert. Dies entspricht in etwa der Eingabegrofie der DeepLab Paper, erhélt aber
die Seitenverhéltnisse des Datensets.

Das Trainingssetup besteht dabei zunédchst aus den urspriinglichen Parametern der
veroffentlichen Trainingsskripte (Abbildung 5.10). Trainiert wird fiir 100000 Iterationen
bei einer Lernrate von 0.001.

Lernrate | [terationen Atrous | Decoder | Output
Raten |Skalierung|Skalierung
(a) Standardparameter| 0.001 100000 |[6,12,18] 4 16
(b) ASPP halbiert 0.001 100000 [3,6,9] 4 16
(c) Gewichteter Loss 0.0001 100000 [3,6,9] 4 16

Abbildung 5.10: Trainingssetup des ersten Versuchs fiir beide Netze
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Im Trainingsverlauf fallt auf, dass das Trainingsloss bereits sehr schnell (nach wenigen
tausend Iterationen) konvergiert, der Validierungsfehler jedoch bis zum Schluss weiter
sinkt. Beide Netze zeigen ein sehr &hnliches Verhalten beim Training.

__ Loss Xception-Net ~_ Validation Xception-Net

Loss MobileNet ___ Validation MobileNet
030

Loss / Validierungsfehler
= =
— (]
bt ki

=
i
=)

=
[=]
o

0.001

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 50000 100000
Trainingsiterationen

Abbildung 5.11: Trainingsverldufe des ersten Experiments. Der Trainingsloss konvergiert
bereits nach wenigen tausend Iterationen, der Validierungsfehler sinkt
jedoch besténdig. Die Losskurve beschreibt den softmax cross-entropy
Loss (Kapitel 2.1.1), der Validierungsfehler geméfl MIOU (Kapitel 2.3)

Der Fehler im MIOU {iber die Testdaten betragt fiir 385x513 beim Xception-Net 1.27%
und 1.36% fiir 3000x4000. Beim MobileNet ergibt sich ein MIOU von 1.75% bei 385x513
und 1.80% bei 3000x4000.

Zur Ermittlung der Qualitdt wurde die Ausgabe von DeepLab vor der Klassifizierung
auf die gewlnschte Grofle hochskaliert. Es fallt direkt auf, dass beide Werte sich kaum
unterscheiden. Die Qualitéat scheint also durch die Skalierung nur wenig zu sinken. Ein
Beispiel fiir die sehr guten Ergebnisse ist in Abbildung 5.12 aufgefiihrt. Anhand dieses
Beispiels ist zu sehen, dass der hohe MIOU relativiert werden muss. Ein Grofiteil des
Bildes nimmt eine einfach zu segmentierende Rasenfliche sowie der Horizont ein. Die im
Szenario wirklich entscheidenden Bereiche definieren sich aber durch genau die Rénder
zwischen Rasen und Begrenzung, die jedoch durch die Gréfle der anderen Fléachen kaum
ins Gewicht fallen.
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(a) Xception-Net

(b) MobileNet

(c) MobileNet ASPP

Abbildung 5.12: Typisches Beispiel des Datenset. Eine offene Rasenfliche ohne Hindernis-
se, begrenzt von Biischen. Ein Unterschied zwischen den drei Modellen
ist kaum erkennbar.
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In Abbildung 5.14 ist das Problem exemplarisch dargestellt. Alle drei Ausschnitte haben
einen hohen MIOU, in den Grenzbereichen ist die Segmentierung jedoch nicht optimal.
Vor allem in (a) wire ein Fahren gegen die grofien Steine als kritisch zu beurteilen.

In (b) und (¢) wird neben dem schlecht segmentiertem Grenzbereich das Problem von
schmalen Rasenbereichen deutlich. Diese sind oft in den niedrig skalierten Bildern zu
schmal. Durch die Atrous Convolution und das ASPP werden viele Kontextinformationen
aus der Umgebung eingebunden, so dass der Grasbereich nicht mehr abgegrenzt werden
kann.

Um diese Beobachtung in die Qualitdtsbewertung der Experimente einflieen zu lassen,
wird in dieser Arbeit der MIOU auf genau den Grenzbereich angewendet (Siehe Kapitel
5.3)

In Abbildung 5.13 ist der Vergleich vom MIOU zum Rol-MIOU verdeutlicht. Es féllt
auf, dass gerade bei der Skalierung auf 3000x4000 die Qualitdt in der Rol stark sinkt.
Dies ist darauf zuriick zu fithren, dass kleine Fehler bei der Skalierung auf die 8-fache
Grofle mit skaliert werden und somit deutlich stirker ins Gewicht fallen.

| 385x513 | 3000x4000 | 385x513 Rol | 3000x4000 Rol

Xception (a) 1.27% | 1.36% 3.03% 6.96%
Xception (b) 1.15% | 1.24% 2.68% 6.16%
MobileNet 1.75% 1.80% 2.87% 8.14%
MobileNet ASPP| 1.68% 1.75% 2.74% 8.01%

Abbildung 5.13: Fehler bzgl. des MIOU und RoI-MIOU des ersten Versuchs fiir beide
Netze, jeweils in Eingabegréfie 385x513 sowie skaliert auf 3000x4000
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(a) Grofie Steine an der Grenze (b) Schmaler Rasenabschnitt (c¢) Steinabgrenzung als Rasen.
als Rasen segmentiert nicht richtig segmentiert; Schmaler Rasenabschnitt
Terrasse abgeschnitten nicht segmentiert.

Abbildung 5.14: Fokus auf den Grenzbereich, in dem falsch segmentiert wurde.
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Weitere Probleme durch niedrig skalierte Eingabe sowie dem Verschwinden von Objekten
durch Kontextinformationen werden in Abbildung 5.15 deutlich. In beiden Ausschnitten
ist zu sehen, dass die Grenze stets einen geschwungenen Verlauf nimmt und fast nie harte
Winkel vorhanden sind. Auch werden oftmals Bdume scheinbar iibergangen, jedoch durch
eine Senke im Grenzverlauf angedeutet. Der gesamte Stamm wird, genau wie der schmale
Grasbereich, durch Kontextinformationen tiberdeckt.

Beide Beobachtungen sind auch auf das in zwei Schritten durchgefiihrte 16-fache Upsamp-
ling im Decoder zuriickzufithren. Spitze Winkel sowie ein Wechsel der Klasse innerhalb
dieser Skalierung sind nicht méglich. Ein Hinweis darauf wird auch in den Beobachtungen
in Abbildung 5.8 gegeben. Hier ist der Stamm in der Differenz der Klassenpotentiale
deutlich zu erkennen, die mé&hbar-Klasse ist jedoch noch leicht iiberlegen.

(a) Geschwungene Kante, statt spitzer Winkel.

(b) Biaume werden nur durch leichte Senkung im Grenzverlauf
angedeutet.

Abbildung 5.15: Typische Probleme der Segmentierung. Enge Konturen an Objekten
werden oft nicht richtig abgebildet. Sind die Objekte zu schmal werden
sie oft iibergangen.
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Eine weitere mogliche Erklarung dieser Beobachtung ldsst sich in den Atrous Raten
finden. In der skalierten Eingabe von Abbildung 5.15 (b) ist der Baum ausschliefllich
11 Pixel breit und komplett von Rasenfliche umgeben. Da im ASPP mit hohen Atrous
Raten Umgebungsinformationen eingefasst werden, kann der sehr stark tiberlegene Anteil
an Rasen die wenigen Baumpixel iiberstimmen. Eine theoretische Uberlegung zu dieser
Erklarung ist in Abbildung 5.16 skizziert. Im rechten Bild ist der Anteil an nicht m&hbaren
Fléchen ausgeglichen und die charakteristische Senke wird erzeugt. Im linken hingegen
ist neben dem zentralen Pixel kaum ein Pixel kein Rasen.

Abbildung 5.16: Theoretische Betrachtung des ASPP am Eingabebild. Die verschiedenen
Atrous Raten (farbige Quadrate) fassen die Regionen um ein blaues
Pixel zusammen. Im linken Bild sind beide Regionen beinahe vollstandig
mit Rasen gefiillt, rechts ist die Verteilung ausgeglichener.

Aus dieser Uberlegung werden die Atrous Parameter fiir einen neuen Testlauf halbiert
(siehe Abbildung 5.10(b)). Diese Halbierung sorgt wie erwartet fiir eine starke Verbesse-
rung der Randbereiche und bestiirkt die theoretische Uberlegung aus Abbildung 5.16. Im
Vergleich der Ergebnisse (Abbildung 5.13) fillt auf, dass die ersten drei Spalten nahezu
identisch bleiben. Nach der Skalierung auf 3000x4000 Pixel betrégt der Unterschied in
der Rol jedoch 1% und stellt somit eine starke Verbesserung dar. In Abbildung 5.17
werden die Vorziige der angepassten Parameter dargestellt. Typische Fehler des ersten
Versuchs werden hier stark verbessert. Kanten von Objekten werden klarer abgebildet
und auch schmale Grasbereiche besser segmentiert.

Aus diesen Erkenntnissen wird im Folgenden die halbierte Atrous Rate verwendet.
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(a) Der Fehlerfall aus Abbil- (b) Spltze Winkel an der Bank (c) Klare Kanten an Baumen
dung 5.14 wird mit klarer werden besser abgebildet. werden gut segmentiert.
Kante segmentiert.

Abbildung 5.17: Eine Halbierung der Atrous Raten verbessert die Segmentierung im
Randbereich stark.

Bei der Evaluierung von MobileNet fallt auf, dass die Qualitdt im weit entfernten
Bereich oft fehlerhaft ist. In Abbildung 5.18 sind Beispiele dieser Fehler aufgezeigt. Es
sind drei Ausschnitte aus dem oberen Bildbereich ausgewéhlt. In den Bildern ist zu
beobachten, dass im oberen Bildbereich Fehler in der Segmentierung auftauchen, die im
Nahbereich nicht auftreten. Ebenfalls scheint die Erweiterung um ASPP und Decoder
kaum eine Verbesserung zu erbringen. Dies kénnte darauf zuriickzufiihren sein, dass die
entsprechenden Layer nicht im vortrainierten Model vorhanden sind und somit weitaus
weniger optimiert wurden, um eine spiirbare Verbesserung zu erwirken. Da MobileNet
ohne ASPP und Decoder zudem noch ca. ein Fiinftel FLOPS spart, wird es weiterhin
ausschliefilich ohne beides weiterverwendet.

In (¢)/(d) wird der Randbereich zur Hecke oben nicht richtig abgebildet. Ahnliche Kanten
im Nahbereich sind jedoch keine Probleme. In den Bildern (e)/(f) ist unten links ein
kleiner Teil einer guten Segmentierung entlang der Terrasse zu sehen. In den oberen
Bildbereichen werden diese Kanten nicht mehr in der gleichen Qualitdt abgebildet. Der
schmale Grasstreifen {iber der Terrasse zeigt ebenfalls einen typischer Fehlerfall der
MobileNet Segmentierung.

Aus diesen Beobachtungen ist zu schliefen, dass eine hohere Auflésung und klarere Kanten
fiir eine sehr gute Segmentierung im Fernbereich bendtigt werden.

Des Weiteren ist in den Bildern (a)/(b) zu beobachten, dass MobileNet fehleranfilliger
fiir intensive Lichteinstrahlung als das Xcepion-Net ist.
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MobileNet MobileNet ASPP

(a) (b)

Abbildung 5.18: Drei Ausschnitte der Probleme der MobileNet Segmentierungen im obe-
ren Bildbereich. In (a)/(b) sorgt die Sonneneinstrahlung fiir Probleme.
Stark fehlerhafte Randbereiche wie in (c)/(d) sind ebenfalls oft zu
beobachten. Schmale Graszungen wir in (e)/(f) werden nur in den
seltensten Féllen erkannt.
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Baseline: Gewichteter Loss

Aus der Baseline wird das Xception-Net mit halbierter Atrous Rate und MobileNet ohne
Decoder und ASPP ausgewéhlt.

Als erste Strategie wird versucht, das Modell mit Fokus auf den Randbereich zu trainieren.
Hierfiir wird nach Vorbild von Ronneberger et al. [RFB15] fiir jedes Bild des Trainingssets
eine Gewichtung der Pixel aus dem Ground Truth berechnet. Diese Gewichtung reicht
dabei von 11 genau an der Rasenkante bis 1 an den entferntesten Punkten.

Fiir die Gewichtung w eines Pixels x wird mit der Gleichung (5.1) eine Gaufiverteilung
der Gewichte angenommen.

d(z)
’LU(QS‘) =1+4+wg- 6(72%72)

(5.1)

Dabei bezeichnet d(z) die Distanz eines Pixels zum nichstgelegenen Ubergang zwischen
den zwei Klassen. Die Parameter wy = 10 und o = 5 werden dabei genau wie von
Ronneberger et al. gewédhlt. Die so errechneten Gewichte (Abbildung 5.19) erzielen einen
deutlichen Fokus auf die Randbereiche. Da jedoch die Gewichte weit entfernt von der
Kante sehr nah gegen null gehen, laufen die ersten Tests in Probleme der Floating Point
Precision. Innerhalb der Lossberechnung wird ein Logarithmus verwendet, wobei dies
bei den sehr geringen Gewichten aufgrund der Prézision auf ein log(0) hinaus lduft. Um
diesem Problem entgegenzuwirken, wird die Berechnung von Ronneberger et al. um eine
Addition mit 1 erweitert.

10

Abbildung 5.19: Gewichtung der Pixel nach Vorbild von Ronneberger et al. [RFB15]. Die
Gewichtung nimmt in beide Richtungen von der Rasenkante ab. Die
dufleren Bildrédnder werden mit 1 gewichtet.
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Das Trainingssetup vom Experiment V1 mit gewichtetem Loss ist in Tabelle 5.10 be-
schrieben. Aufgrund des gewichtetem Loss muss die Lernrate hierbei verringert werden.
Trotz der geringeren Lernrate sind grole Schwankungen in der Losskurve zu beobachten
(sieche Abbildung 5.20), die innerhalb der 100000 Iterationen nicht konvergieren. Dieses
Verhalten ist auf die unterschiedliche Komplexitit der Randbereiche zuriickzufiihren.
So ist durch einen komplexen Randbereich die Segmentierung schlechter und durch
die hohe Gewichtung von diesem der Loss entsprechend hoéher, wihrend ein leichter zu
segmentierender Randbereich in einen geringeren Loss resultiert.

Trotz des ungleichméfiigen Loss sinkt der Validierungsfehler bestdndig. Ein Unterschied
der DCNNs ist beim Training nicht zu beobachten.

& _ Loss Xception-Net __ Validation Xception-Net

06/ Loss MobileNet ___ Validation MobileNet

=
in

Loss / Validierungsfehler

0.1

0.0

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000
Trainingsiterationen

Abbildung 5.20: Trainingsverldufe des ersten Experiments mit gewichteten Loss. Die
Losskurven schwanken zunéchst weitaus stédrker und konvergieren sehr
langsam. Der Validationfehler sinkt trotz dieser Schwankungen besténdig,
da die Gewichtung ausschlieBlich bei der Lossberechung verwendet wird.
Die Losskurve beschreibt den softmax cross-entropy Loss (Kapitel 2.1.1),
der Validierungsfehler gemafi MIOU (Kapitel 2.3)
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In Abbildung 5.21 sind die Ergebnisse mit gewichtetem Loss aufgezeigt. Es fallt auf,
dass die Gewichtung des Loss fiir das Xception-Net kaum eine Verdnderung erzeugt.
Beim MobileNet ist ebenfalls nur eine geringe Verbesserung um ca. 1% zu erkennen. Die
Tests zeigen, dass keine Nachteile in der Segmentierung der grofien Flichen durch die
niedrigere Gewichtung auftreten. Da die fiir die Gewichtung rechenintensive Berechnung
im Vorfeld durchgefiihrt werden kann und wiahrend des Trainings keine Steigerung der
Rechenzeit oder Komplexitét resultiert, kann die Gewichtung ohne Nachteile in beiden
Netzen verwendet werden.

385x513 | 3000x4000 | 385x513 Rol | 3000x4000 Rol
Xception (b) | L.15% | 1.24% 2.68% 6.16%
MobileNet ()| 1.75% | 1.80% 2.87% 8.14%
Xception (¢) | 1.14% | 1.22% 2.63% 6.05%
MobileNet (¢)| 1.53% 1.58% 2.37% 7.21%

Abbildung 5.21: Erweiterung der Abbildung 5.13 um die Ergebnisse mit gewichtetem
Loss

In Abbildung 5.22 ist zu sehen, dass die hohe Gewichtung der Kante in schwierig zu
segmentierenden Fillen eine Verbesserung bringt. Ohne gewichteten Loss sind oft leichte
Ausbeulungen auf die Steinbegrenzungen oder aber ein gréflerer Abstand der méhbaren
Fléche zu beobachten. Mit gewichtetem Loss hingegen werden Fehler in beide Richtungen
ausgebessert und die segmentierte Kante lduft weitaus besser an der realen Kante entlang.
Vor allem im extremen Nahbereich, wie der oberen Zeile, in dem die Auflésung so hoch ist,
dass zwischen einzelnen Grashalmen die Steinbegrenzung zu sehen ist, ist die genauere
Kante wichtig, da so eine zentimetergenaue Navigation ermoglicht wird.
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Abbildung 5.22: Genauere Segmentierung der Rasenkante mit MobileNet und gewichteten
Loss. Das linke Bild der jeweiligen Paare entstammt der Segmentierung
ohne, das rechte mit gewichtetem Loss. Bis auf die Hecke (zweite Zeile;
rechts) befinden sich alle Kanten im Nahbereich. Im extremen Nahbe-
reich (obere Zeile) ist der Unterschied nur marginal, jedoch ergeben
in dieser Entfernung auch kleine Verbesserungen einen entscheidenden
Informationsgewinn.
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Baseline: CRF

Im néchsten Schritt wird im Post-Processing ein CRF verwendet. In den Kapiteln 2.2
und 5.4 werden die theoretischen Hintergriinde des CRFs erlautert. Nun wird versucht,
die Ergebnisse des ersten Experiments zu verbessern. Vor allem die Probleme im Bezug
zur geringen Auslésung kénnen mit dem CRF gelost werden, da dieses auf der Eingabe-
auflosung arbeitet und die durch Upsampling erzeugten Bereiche weiter prazisieren kann.
Zunichst werden die optimalen Hyperparameter mithilfe des Grid Search Verfahrens
bestimmt (siehe Kapitel 5.4.1).

In Abbildung 5.23 sind die Ergebnisse des CRF Post-Processing im Vergleich zu den
DCNN Ergebnissen aufgezeigt. Beim Xception-Net ist kaum ein Unterschied durch das
Post-Processing auszumachen. Diese Beobachtung unterstiitzt die Entscheidung der De-
epLab Autoren das CRF in der Version 3+ zu entfernen. Die Verbesserungen sind so
gering, dass sie in den Fehlern der Eingabegrofie keine Auswirkungen haben. Lediglich
bei der ca. 8-fachen Hochskalierung wird eine geringe Verbesserung erkennbar.

Bei MobileNet ist der Einfluss des CRF weitaus starker sichtbar. In der Rol bei 3000x4000
Pixeln betragt die Verbesserung ca. ein Prozent.

385x513|3000x4000 | 385x513 Rol | 3000x4000 Rol
Xception (c) 1.14% | 1.22% 2.63% 6.05%
MobileNet (c) 1.53% 1.58% 2.37% 7.21%
Xception (c) + CRF | L14% | 1.20% 2.64% 5.89%
MobileNet (c) + CRF| 1.34% | 1.39% 2.94% 6.34%

Abbildung 5.23: Erweiterung der Abbildung 5.21 um die Ergebnisse mit CRF

Abbildung 5.24 zeigt exemplarisch die Auswirkungen des CRFs auf die Segmentierung und
zeigt auch, warum die Qualitdt ausschlieBlich beim MobileNet gesteigert wird. MobileNet
erreicht oft nur ungenaue Segmentierungen im Randbereich und vor allem kleine Ecken
wie in den oberen zwei Zeilen werden oft nicht abgebildet (vgl. auch Abbildung 5.18).
Xception-Net ist an den Eigenschaften, die das CRF am meisten verbessert bereits sehr
gut. Die Segmentierungen mit CRF erreichen mit beiden Netzen dhnlich gute Ergebnisse.
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Xception-Net

MobileNet

Xception-Net +
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Abbildung 5.24: Auswirkung der CRF's auf die Segmentierung. Gerade beim MobileNet
sind die Rasenkanten weitaus besser segmentiert. Auffillig sind auch die
sehr kleinen nicht-méahbaren Fléchen im Randbereich des oberen Bildes.

In Abbildung 5.23 ist beim MobileNet die Beobachtung zu machen, dass der MIOU bei
einer Auflésung von 385x513 im Gesamtbild besser, in der Rol jedoch schlechter ist. In
Abbildung 5.25 ist zu sehen, dass Artefakte der Segmentierung vom CRF verkleinert
werden. Dies fiihrt zu einer Verbesserung im Gesamtbild. Gleichzeitig wird die Rasenkante
weitaus ungleichméfiger segmentiert. Gerade bei weichen Kanten, wie in Abbildung 5.25
und 5.24 jeweils oben, ist ein zackiger Verlauf und ein fleckiges Muster zu sehen. Dieses
Muster muss zwar nicht falsch sein, bei der Ground Truth Erstellung wird jedoch eine
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eher gleichméfige Kante erzeugt. So wird die Segmentierung in der Rol bei Bildern, in
denen keine Ecken oder Objekte vorhanden sind, schlechter.

MobileNet MobileNet + CRF

Abbildung 5.25: Das CRF' verkleinert Bereiche, die vom MobileNet grob falsch segmen-
tiert werden. Gleichzeitig ist die Rasenkante ungleichméfliger.

In den Baseline-Experimenten wurde gezeigt, dass das unverédnderte DeepLab 3+ bereits
sehr gute Ergebnisse erzielen kann. Gerade im Nahbereich ist die Qualitdt nahezu optimal.
Im Fernbereich sind jedoch noch Fehler auszumachen, die auf eine geringe Auflésung und
grofle Hochskalierungen in diesem Bereich zuriickzufiihren sind.

Ein gewichteter Loss, der die Rasenkante stiarker gewichtet als die groflien Flachen,
verbessert die Segmentierung im Randbereich, ohne die Flachen zu verschlechtern.
Gerade fiir MobileNet sorgt auch ein CRF' als Post-Processing fiir grofle Verbesserungen,
mit der eine dhnliche Qualitdt wie beim Xception-Net erreicht wird.

67



Kapitel 5 Losungsansatz

5.5.2 EXPERIMENT 2: AUSSCHNITTE (V2)

Im zweiten Experiment wird versucht Schwéchen des vorherigen auszubessern, die haupt-
séchlich mit einer zu geringen Auflésung im Fernbereich erkldrbar sind. Hierfiir wird die
Skalierung der Eingabe verdndert. Aufgrund der bekannten Perspektive ist es moglich
eine Skalierung in Abhéngigkeit der Distanz zur Kamera durchzufiihren. Die Berechnung
einer Tiefenkarte, die zu jedem Pixel unter der Annahme einer flachen Bodenebene
berechnet, ist im Kapitel 4.4 beschrieben.

Im ersten Schritt gilt es, die Distanzen der Perspektive genauer zu analysieren. In Abbil-
dung 5.26 sind exemplarisch die ersten Meter in gerader Linie vor der Kamera visualisiert.
Bei dieser Betrachtung fillt auf, dass der erste Meter iiber die Halfte des Bildes einnimmt
und weitere Meter kaum mehr eindeutig auszumachen sind. Hier lédsst sich bereits ein
Problem der Eingabedaten aus dem ersten Experiment erkennen. Aus einem 3000x4000
Bild wird gleichméfig auf 385x513 skaliert, obwohl der Informationsgehalt ungleichméafig
verteilt ist. Es werden also im Nahbereich (ersten 2 Meter) gleich viele Informationen
verworfen, wie im Fernbereich. Da der grofle Schwachpunkt des ersten Experiments die
geringe Auflosung gerade im Fernbereich ist, ldsst sich durch eine intelligente Aufteilung,
die mehr Informationen des Nahbereichs verwirft und dafiir den Fernbereich héher aufge-
16st behélt, an genau dieser Stelle entgegenwirken.

Es wird nun versucht eine Aufteilung zu finden, die den Informationsverlust im Fern-
bereich verringert, ohne im Nahbereich zu viele Informationen zu verwerfen oder die
Komplexitét zu stark zu erhéhen.

Abbildung 5.26: Visualisierung der Metergrenzen im Bild. Jede blaue Linie kennzeichnet
je einen weiteren Meter (frontal vor der Kamera). Der erste Meter nimmt
iiber die Hélfte des Bildes ein, ab fiinf Meter sind die einzelnen Linien
kaum mehr erkennbar.
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Ein erster Versuch der Aufteilung stiitzt sich auf Quadrameterzahlen. In Abbildung 5.27
wird die Aufteilung eines Bildes nach einem Quadratmeter aufgezeigt. Da sich die Grofle
in Pixeln pro Quadratmeter im Fernbereich stark verringert, sorgt diese Aufteilung fiir
sehr viele, kleine Teile. Auch eine Erhchung der Quadratmeter auf 2 oder 4 bewirkt keine
nennenswerte Verringerung der Ausschnitte.

Daraus folgen zwei direkte Probleme, die den Ansatz der gleichméfigen Quadratmeter-
zahlen untraghbar machen. Zum einen miissen alle Eingabebilder auf die gleiche Groéfie
skaliert werden (siehe Kapitel 2.1.2). Dies sorgt fiir starke Verzerrungen der sehr kleinen
Bereiche.

Zum anderen sorgt die Anzahl an Teilbildern dafiir, dass die Rechenzeit zur Segmentie-
rung eines kompletten Bildes zu hoch wird, da jeder Teil einzeln von DeepLab verarbeitet
werden muss.

Abbildung 5.27: Aufteilung des Bildes nach Quadratmetern. Die vertikalen Linien sind so
gewdhlt, dass die Distanz an der oberen horizontalen Linie 1m? ergibt.

Eine zweite Aufteilung fokussiert die Unterteilung in Nah- und Fernbereich. Dabei wird
keine gleichméBige Quadratmeteranzahl angestrebt, sondern gleichférmige Seitenverhalt-
nisse. In Abbildung 5.28 ist die Aufteilung eines Eingabebildes in drei Teilbilder zu sehen.
Die Skalierung des unteren Teils ist deutlich verlustbehafteter als die der oberen Teile.
Ebenfalls ist die Anzahl der Teile mit drei gering genug, um effizient verarbeitet werden zu
konnen. Ein weiterer Nebeneffekt der Skalierung ist die leichte Korrektur der perspektivi-
schen Verzerrung der oberen Bildbereiche. Der Stauchung durch die Weitwinkelaufnahme
wird durch die Skalierung der y-Achse entgegengewirkt.
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Abbildung 5.28: Aufteilung des Bildes in drei gleich skalierte Teilbilder. Oben: Skizzie-
rung der Trennlinien, so dass die Seitenverhéltnisse aller Teile &hnlich
bleiben , um Verzerrung durch Skalierung zu verringern. Unten: Aufge-
teilte und skalierte Eingabe.

Ein generelles Problem an der Segmentierung von Bildern mit CNNs ist die Betrachtung
der Bildrander, da Convolution und Pooling stets Kontextinformationen benétigen, die an
den Réndern nur ungeniigend vorhanden sind. Um neben den urspriinglichen Bildrandern
keine kiinstlichen Rénder an den Abschnittsgrenzen zu erzeugen, iiberlappen sich die
Ausschnitte wenn moglich tiber 70 Pixel. Diese iiberlappenden Bereiche werden aus der
fertigen Segmentierung verworfen, um nur Bereiche zu verwenden, die mit Kontextinfor-
mationen verarbeitet wurden.

Die genauen Bereiche und Skalierungen werden gesichert, um nach der Einzelsegmen-
tierung ein Ursprungsbild in 3000x4000 Pixel zu erhalten. Dabei ist zu beachten, dass
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die Aufteilung des Bildes am Horizont endet. Da die angenommene flache Ebene jedoch
nie real gegeben ist, sind auch Rasenflichen iiber der Horizontlinie vorhanden. Bei der
Bewertung des Experiments muss auf den Fakt geachtet werden, dass Bereiche iiber dem
Horizont nicht beachtet werden.

Jeder Ausschnitt wird auf 222x296 skaliert. Die Skalierung wird so gewahlt, dass die
Seitenverhéltnisse des Ursprungsbild erhalten werden und die Gesamtzahl an Pixeln, die
zur Grundlage der Segmentierung eines Bildes dient, vergleichbar zum ersten Versuch
bleibt. In V1 wird mit der Auflésung eine Gesamtzahl von 385 - 513 = 197505 Pixeln
verwendet. Bei der Zielauflosung wird eine Anzahl von 3 - (222 -296) = 197136 Pixel
genutzt. So wird eine Vergleichbarkeit der beiden Versuche garantiert.

Das so erstellte Datenset wird als Eingabe fiir DeepLab verwendet. Da die Eingabegrofie
im Vergleich zum ersten Versuch stark verringert wird, miissen auch die Atrous Raten
angepasst werden. Die urspriinglichen Atrous Raten wurden bereits im ersten Versuch
aufgrund der niedrigen Auflésung halbiert, um schmale Objekte zu segmentieren. Ziel der
Aufteilung ist es, die Auflosung dieser Objekte zu vergrofiern. Aus diesem Grund werden
sowohl die urspriinglichen Raten, als auch die neuen Raten des ersten Versuchs halbiert.

‘Lernrate ‘ Iterationen ‘ Atrous Raten ‘ Decoder Skalierung ‘ Output Skalierung
0.0001 100000 [3,6,9] 4 16
0.0001 100000 (2,3, 5] 4 16

(a)
(b)

Abbildung 5.29: Trainingssetup des zweiten Versuchs fiir beide Netze

Das Training der Ausschnitte mit gewichtetem Loss bietet ein zunéchst irritierendes
Bild. In Abbildung 5.30 sind sehr grofle Schwankungen im Loss zu beobachten. Dieses
Verhalten ist erneut auf den gewichteten Loss zuriickzufithren. Das bereits erwartete
Schwanken wird durch die Ausschnitte jedoch noch weiter verstéirkt, da in sehr vielen der
unteren Ausschnitte keine Rasenkante vorhanden ist und somit die Gewichtung iiber alle
Pixel des Ausschnitts 1 betrdgt. So ist der Loss in diesen Ausschnitten geringer, wahrend
die Rasenkante in allen anderen mehr Bildfliche einnimmt und somit der hoch gewichtete
Bereich grofler wird.

Es fallt ebenfalls auf, dass die Losskurven nicht konvergieren, die Validierungskurven
jedoch schon.
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Abbildung 5.30: Trainingsverlaufe des zweiten Experiments mit den Setups (a) und (b)
aus Abbildung 5.29. Die Losskurven schwanken sehr stark und scheinen
nicht zu konvergieren. Die Validierungskurven konvergieren hingegen am
Ende des Trainings. Die Losskurve beschreibt den softmax cross-entropy
Loss (Kapitel 2.1.1), der Validierungsfehler gemafl MIOU (Kapitel 2.3)

Auch fiir dieses Experiment wird ein CRF zum Post-Processing eingesetzt. Genau wie
im ersten Versuch werden zunichst die Hyperparameter mit dem Grid Search Verfahren
optimiert (siehe Kapitel 5.4.1).

Wahrend der Testlaufe fillt auf, dass im Grofiteil der Bilder der gesamte untere Ausschnitt
aus einer Rasenfldche besteht. In diesem Bereich ist demnach lediglich eine der zwei
Klassen (Rasen) vorhanden. Jedes dieser Bilder benétigt keine Verarbeitung des CRFs.
Diese mogliche Vorselektion der Ausschnitte reduziert die Gesamtrechenzeit fiir die
Verarbeitung eines Eingabebildes.

Die Ergebnisse des Experiments V2 sind in Abbildung 5.32 dargestellt. Wie in der
Einleitung zu diesem Experiment beschrieben, wird jedes Bild zur Bewertung an der
Horizontlinie abgeschnitten. Im Vergleich zu V1 fillt auf, dass der Fehler in den einzelnen
Ausschnitten grofier ist, die Rol jedoch um 0.5 — 1% besser segmentiert wird. Die
schlechten Werte in den einzelnen Ausschnitten ist auf die Berechnungsformel des MIOU
zuriickzufithren. Es reicht bereits eine kleine Fléache in einer der zwei Klassen, die nicht
richtig segmentiert wird, um den MIOU extrem zu verringern. In Abbildung 5.31 ist ein
unterer Abschnitt abgebildet, in dem der grofle Bereich der nicht-méhbar-Klasse falsch
segmentiert wurde. Durch die geringe richtige Segmentierung in dieser Klasse ergibt sich
ein MIOU von ca. 50%. In einem Ausschnitt kann es 6fter vorkommen, dass ausschliefllich
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eine kleine Ecke eine andere Klasse hat als der Rest des Bildes, der nicht richtig erkannt
wird und genau das beschriebene Verhalten erzeugt. In ganzen Bildern tritt dies nicht
auf, da die Klassenverteilung innerhalb des ganzen Bildes ausgewogen ist.

(a) Ground Truth (b) DCNN Segmentierung

Abbildung 5.31: Ein Grofiteil des Ausschnitts ist richtig segmentiert. Da jedoch die nicht-
méhbar-Klasse (rot) ausschliefllich im kleinen Segment oben rechts (das
hier kaum zu erkennen ist) im Bild erkannt wurde, ergibt der MIOU
einen niedrigen Wert.

Bei den zwei Parametrisierungen von Xception-Net ist die Qualitidt von (b) leicht besser.
Da es zwischen beiden keinen Unterschied in Komplexitiat oder Rechenzeit gibt, werden
im Folgenden die geringeren Atrous Raten verwendet Bei der Betrachtung der Ergebnisse
mit CRF fallt auf, eine Anndherung der Qualitdt sowohl der beiden Parametrisierungen
von Xception-Net, als auch der von MobileNet, auftritt. So betragt die Differenz zwischen
Xception-Net und MobileNet nach dem Post-Processing, statt iber einem Prozent vorher,
nur noch ca 0.6%

222x296 | 3000x4000 (Horizont) | 3000x4000 Rol (Horizont)
Xception (a) 6.4% 2.75% 5.47%
Xception (b) 6.38% 2.67% 5.37%
MobileNet 7.711% 3.78% 6.58%
Xception (a) + CRF| 6.18% 2.62% 5.23%
Xception (b) + CRF| 6.09% 2.56% 5.23%
MobileNet + CRF | 6.87% 3.40% 5.89%

Abbildung 5.32: Fehler bzgl. des MIOU und RolI-MIOU des zweiten Versuchs fiir beide
Netze, jeweils in Eingabegrofie 222x296 sowie skaliert auf 3000x4000
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Der grofite Vorteil, der in V2 auszumachen ist, ist die genauere Segmentierung an
allen Rasenkanten im oberen Bildabschnitt. Aufgrund der geringeren Skalierung in der
Vorverarbeitung muss das Ergebnis geringer zuriick skaliert werden. So ist das typische zu
beobachtende Treppenmuster der Kanten viel feiner (siche Abbildung 5.33). In V1 ist zu
sehen, dass stets ein Pixel exakt an der Kante richtig segmentiert wird, wahrend mehrere
Nachbarpixel durch die Skalierung falsch sind. Bei der Kante in V2 ist die Anzahl dieser
falschen Pixel stark verringert. Durch diese Besonderheit wird die Gesamtqualitét aller
Kanten erhoht.

(a) Zoom auf eine Kante aus V1 (b) Zoom auf die selbe Kante aus V2

Abbildung 5.33: Durch die hhere Auflésung der Ausschnitte und die dadurch resultierend
geringere Skalierung wird die Kante feiner segmentiert. In beiden Bilder
ist die Zoomstufe identisch.

Durch die genaueren Kanten werden auch Konturen von Objekten genauer abgebildet. In
Abbildung 5.35 ist zu sehen, dass die typische Senke ohne spitze Winkel aus VI durch
spitzere Winkel und engere Konturen ersetzt werden.

Noch starker fallt die Verbesserung beim MobileNet auf. Wie in Abbildung 5.34 zu sehen,
werden in V2 auch spitz zulaufende Ecken (oberste Zeile) und grobe Fehler im Fernbereich
(zweite Zeile) stark verbessert. Die unteren zwei Zeilen zeigen, dass die Segmentierung
von Objektkanten stark verbessert wird. Die Auswirkung dieser Verbesserung féllt in
MobileNet grofer aus als beim Xception-Net, da die Segmentierung in VI von MobileNet
an diesen Stellen deutlich schlechter ist.
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V1 - MobileNet

V2 - MobileNet

Abbildung 5.34: Vergleich zwischen V1 und V2 an Objektgrenzen. Die Konturen werden
in V2 deutlich besser abgebildet und spitzere Winkel an den Ecken
erzeugt.
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V1 - Xception-Net V2 - Xception-Net

Abbildung 5.35: Vergleich zwischen V1 und V2 mit Xception-Net an Objektgrenzen.
Aufgrund der héheren Auflésung im Fernbereich werden die Konturen in
V2 deutlich besser abgebildet und spitzere Winkel an den Ecken erzeugt.

Ein bemerkenswertes Ergebnis ergibt sich beim Vergleich von V2-MobileNet mit V7-
Xception-Net (Abbildung 5.36). In vielen Féllen werden groBe Fehler, wie die Grenzen der
Terrasse oder der spitz zulaufende Bereich zwischen Beet und Weg, aus V1-MobileNet
behoben. So erreicht MobileNet in vielen Féllen die Qualitit der Xception-Baseline, bei
weiterhin geringerer Komplexitat. Lediglich die héhere Fehleranfilligkeit von MobileNet
bleibt vorhanden.
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V1 - MobileNet V1 - Xception-Net V2 - MobileNet

Abbildung 5.36: Beispielsegmentierung, die zeigt, dass grobe Fehler der MobileNet Seg-
mentierung aus VI in V2 verbessert werden. In vielen Fillen wird eine
Qualitat dhnlich zum Xception-Net aus V1 erreicht.

Neben den aufgefithrten Verbesserungen an Objektgrenzen fiihrt die geringere Skalierung
dazu, dass Bereiche, die in VI zu schmal sind und durch Kontextinformationen iibergangen
werden, nun weitaus groBer sind. In Abbildung 5.37 ist die Auswirkung dieser Vergrofierung
zu sehen. Die Graszunge der oberen Bilder wird in V2 zu einem Grof3teil erkannt. Auch
der Weg in den unteren Bildern ist ausschlielich in V2 segmentiert. Der kleine Bereich,
den VI1-Xception-Net erkennt, kann auch als kleine Fehlsegmentierung interpretiert
werden.

Zwar sind in allen Féllen die Segmentierungen nicht optimal, jedoch ist die grundlegende
Detektion der Bereiche ein grofler Gewinn fiir eine mogliche Robotersteuerung.

Mit dem CRF als Post-Processing kann die Qualitdt hier stark verbessert werden. So
werden die groben Segmentierungen nun als deutliche Graszungen oder Wege abgebildet.
In beiden Netzen ist eine solche Verbesserung zu beobachten. Beim Xception-Net sind
die Ergebnisse nach dem Post-Processing weiterhin besser, was auf die bessere DCNN
Segmentierung zuriickzufiithren ist.
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V1 - Xception-Net

V2 - Xception-Net

V2 - Xception-Net
+ CRF

w

V1 - MobileNet

V2 - MobileNet
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V2 - MobileNet + CRF

\
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Abbildung 5.37: Vergleich zwischen V1 und V2 bei der Segmentierung schmaler Bereiche
im oberen Bildabschnitt. In VI deutet Xception-Net diese Bereiche
maximal leicht an, in V2 werden sie grob segmentiert und mit CRF
feiner prézisiert. Auch MobileNet bildet mit CRF' diese Bereiche ab.
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Ein Grund fiir die hohe Qualitétssteigerung der MobileNet Segmentierung mit CRF Post-
Processing ist die genauere Abbildung von Bédumen. In Abbildung 5.38 sind exemplarisch
einige Fille aufgefithrt, in denen das CRF eine deutliche Verbesserung an den Kanten
von Baumen erzeugt. Gerade nach der Hochskalierung auf 3000x4000 Pixel hebt diese
Anpassung die Gesamtqualitét.

MobileNet MobileNet + CRF

Abbildung 5.38: Das CRF Post-Processing bildet die Objektkanten der Baume sehr exakt
ab und sorgt somit fiir eine bessere Qualitit in der Rol.

Als eine potentielle Fehlerquelle fiir V2 wurden bereits im Vorfeld die Abschnittsgrenzen
ausgemacht. In seltenen Fillen treten diese erwarteten Fehler auf (siehe Abbildung 5.39).
Meistens treten diese Fehler in dhnlichen Umgebungen wie im Beispiel auf, wenn die
Rasenflache nicht durchgéngig, sondern von braunen Erdflecken versetzt ist. Im Beispiel
sind diese Flecken im unteren Abschnitt grof3 und auch in den iiberlappenden Pixeln
nach oben vorhanden. Es scheint eine grofile Erdfliche oder eine Rasenkante vorhanden
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zu sein.

Im oberen Abschnitt sind die Erdflecken kleiner und die groflen Flachen aus den iiber-
lappenden Bereichen beeinflussen dies nicht so stark. Somit wird der gesamte obere
Ausschnitt in diesem Bereich als mdhbar segmentiert und die gerade Kante zwischen den
Abschnitten entsteht.

Auch ein CRF Post-Processing kann diese Fehlerfille nicht ausgleichen.

Abbildung 5.39: Beispiel fiir schlechte Segmentierungen an den Grenzen der Abschnitte.

Diese Probleme konnen jedoch in der Bewertung des Ansatzes weitestgehend ignoriert
werden. Zum einen treten sie nur extrem selten auf, zum anderen kénnen sie nur an
den Abschnittsgrenzen auftreten. Das bedeutet entweder horizontal in ca. einem Meter
Entfernung oder vertikal im Zentrum ca. einem Meter (vgl. Abbildung 5.28). So kann
kein Hindernis in der direkten Ndhe von diesen Fehlern betroffen sein, gleichzeitig
ist sichergestellt, dass potentielle Fehlerbereiche wéhrend einer Fahrt auch in anderen
Bereichen des Bildes erscheinen und somit ohne diese Fehlergefahr segmentiert werden
kénnen.

In V2 wurden Informationen iiber die Perspektive der Bildaufnahme genutzt, um durch
geschickte Bildaufteilung die Schwéchen der Baseline auszugleichen. So konnte die
Auflésung im Fernbereich erhéht und die Qualitdt in der Rol verbessert werden, ohne
den Nahbereich zu verschlechtern. Die Informationsgrundlage in Form von der Anzahl
der Pixel bleibt dabei annéhernd gleich. Ein CRF als Post-Processing erhéht die Qualitit
in einem dhnlichen Mafl wie auch bei der Baseline. Fehleranfillige Abschnittsiibergiange
verringern zwar die Qualitdt des Ansatzes, miissen aber ansonsten nicht weiter beachtet
werden.
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5.5.3 EXPERIMENT 3: TIEFENINFORMATIONEN (V3)

Im dritten Experiment werden die Tiefeninformationen (Kapitel 4.4) zur Verbesserung
des Ansatzes verwendet. Zunéchst muss ein neues Modell entworfen werden, dass Tiefen-
informationen als Eingabe verarbeiten kann. Im Kapitel 3.3 werden verschiedene Ansétze
hierfiir sowie ihre Problematik im Bezug zu dieser Arbeit vorgestellt.

Der hier vorgestellte Ansatz ist von den zuvor vorgestellten Ansétzen inspiriert und
dhnelt diesen. Der Grundgedanke des neuen Ansatzes ist es, dass DCNN zu einem grofien
Teil zu spiegeln und in diesem gespiegelten Teil RGB-D Daten zu verarbeiten. Diese zwei
Teile werden im folgenden Tiefennetz und Grundnetz genannt.

Nach jedem Block des Grundnetzes werden die jeweiligen Feature Maps in das Tiefennetz
gegeben. So werden vor jedem Block des Tiefennetzes die Tiefen- und RGB-Informationen
konkateniert. Eine Weiterleitung der Tiefeninformationen in das Grundnetz ist nicht
vorgesehen. In Abbildung 5.40 ist der Ansatz grundlegend skizziert.
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Abbildung 5.40: Skizze des Ansatzes mit Tiefeninformationen. Die elliptischen Knoten
kennzeichnen Konkatenationen. Die rechteckigen Knoten stehen fiir
Blocke des DCNN. Die braunen haben dabei eine um einen Tiefenfaktor
geringere Kanaltiefe als die orangenen.
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Dieser Aufbau hat den Vorteil, dass die vortrainierten Gewichte des Grundnetzes weiter-
verwendet werden koénnen, da dessen Struktur nicht verdndert, sondern nur Zwischenaus-
gaben extrahiert werden. Theoretisch wére es zwar moglich die Struktur zu &ndern und
zusédtzliche Gewichte neu zu initialisieren, praktisch bietet Tensorflow diese Moglichkeit
aber nicht.

Das Tiefennetz wird nicht die identische Komplexitdt des Grundnetzes erhalten, da
das Modell so zu grofl wire. Vielmehr wird ein Tiefenfaktor bestimmt, der die Anzahl
der Kanéle in Abhéngigkeit zum Grundnetz angibt. Je niedriger dieser Faktor gewéhlt
wird, desto mehr Kanéle erhilt das Tiefennetz. Dies resultiert in einem gréferen Modell
sowie einen hoheren Einfluss der Tiefeninformationen auf die Gesamtsegmentierung.
Zunéchst muss ein moglichst guter Tiefenfaktor gewédhlt werden. Dieser wird experimen-
tell bestimmt, indem die Qualitdt mit unterschiedlichen Faktoren verglichen wird. Die
Trainingsparameter sind dabei die gleichen wie in Experiment V1 (Abbildung 5.10 (c)).
Als mogliche Tiefenfaktoren werden 4, 8,16 und 32 gewéhlt. Niedrigere Faktoren sind
aufgrund des beschriankten VRAMs nicht moglich und hohere resultieren in einer Ka-
naltiefe von 1 in vielen Blocken und somit auf eine verschwindend geringe Auswirkung.
In Abbildung 5.41 ist die Qualitét je nach Faktor aufgefithrt. Der Wert fiir O beschreibt
dabei das Ergebnis aus VI als Referenzwert. Aus der Grafik geht der Tiefenfaktor 8
als bester Wert fiir MobileNet und 32 fiir Xception-Net hervor. Zur Evaluierung der
Tiefenfaktoren wird das gesamte Datenset, wie in V1 genutzt.

7.36

=== MIOU MobileNet 6.35
7.351
- = 6.30
0 7.34 0
£ | £ 625
E 7.33+1 g
€732 g D20
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$ 7.311 e 615
w w
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= MIOU Xception-Net
1.291 | 6.05
0 4 8 16 32 0 4 8 16 32
Tiefenfaktor Tiefenfaktor
(a) Tiefenfaktoren fiir MobileNet (b) Tiefenfaktoren fiir Xception-Net

Abbildung 5.41: Vergleich der Tiefenfaktoren anhand des Fehlers im Rol-MIOU bei einer
Auflésung von 3000x4000.
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Im Trainingsverlauf fallt zuerst auf, dass das allgemeine Niveau der Losskurven hoher ist
als in den ersten Experimenten. Ebenfalls konvergiert das Training innerhalb der 100000
Iterationen nicht. Beide Beobachtungen sind auf die zufillig initialisierten Gewichte im
Tiefennetz zuriickzufiithren, die eine ldngere Trainingszeit bendtigen wiirden.

Der Validierungsfehler sinkt in beiden Netzen jedoch weiterhin bestdndig und ldsst ein
erfolgreiches Training erkennen.

1.0 i __ Loss Xception-Net ~_ Validation Xception-Net |

_ Loss MobileNet ___ Validation MobileNet

=
]

=
on

=
.

Loss [/ Validierungsfehler

[=]
]

0.0

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100500
Trainingsiterationen

Abbildung 5.42: Der Loss verhélt sich &hnlich wie in den vorherigen Experimenten.
Allgemein ist der Loss aufgrund der neuen zuféllig initialisierten Gewichte
hoher als in V1. Die Losskurve beschreibt den softmax cross-entropy
Loss (Kapitel 2.1.1), der Validierungsfehler gemé&8 MIOU (Kapitel 2.3)

Bei der Evaluierung von V3§ fallt auf, dass eine leichte Verschlechterung erreicht wird.
Besonders in der Rol wird der Unterschied deutlicher. In ganzen Bildern tritt beim
MobileNet noch eine leichte Verbesserung auf, wahrend beim Xception-Net die Ver-
schlechterung in allen Bereichen auftritt. Auch in Abbildung 5.41 fallt bereits auf, dass
keiner der Tiefenfaktoren die Qualitdt der urspriinglichen Segmentierung erreichen kann
und die besten Ergebnisse auch beim Tiefenfaktor mit dem wenigsten Einfluss der Tie-
feninformationen erzielt werden.

Ein Post-Processing mit einem CRF gleicht die Segmentierungen des Versuchs an die
Ergebnisse mit CRF aus V1 an. Da die Eingabebilder identisch zu V7 sind, kénnen die
Hyperparameter ibernommen werden.
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385x513|3000x4000 | 385x513 Rol | 3000x4000 Rol
Xception V1 1.14% 1.22% 2.63% 6.05%
MobileNet V1 1.53% 1.58% 2.37% 7.21%
Xception 1.19% 1.25% 2.77% 6.32%
MobileNet 1.50% 1.55% 3.31% 7.29%
Xception + CRF | 1.14% 1.18% 2.65% 5.89%
MobileNet + CRF'| 1.30% 1.35% 2.91% 6.32%

Abbildung 5.43: Fehler bzgl. des MIOU und RolI-MIOU des dritten Versuchs fiir beide
Netze, jeweils in Eingabegrofie 385x513 sowie skaliert auf 3000x4000.
Verglichen wird V1 mit der besten Parametrisierung, jedoch ohne CRF.

Auch bei einer genaueren Betrachtung der Bilder ist keine Eigenschaft auszumachen, die
die Segmentierung von V38 verbessert, vielmehr weist sie die selben Merkmale wie in V1
auf. Eine mogliche Erklarung fiir die Verschlechterung kann in den neu initialisierten
Gewichten des Tiefennetzes gefunden werden. Die Gewichte des Grundnetzes wurden tiber
mehrere Datensets und viele hundert tausende Iterationen trainiert und erzielen deswegen
sehr gute Ergebnisse. Die Mischung mit neuen Gewichten bewirkt einen Qualitétsverlust.
Die Tatsache, dass die Verschlechterung beim Xception-Net grofler ist, unterstiitzt diese
Vermutung, da beim komplexeren Modell mehr neue Gewichte hinzu genommen werden.
Des Weiteren konnte das Training des Tiefennetzes das Grundnetz negativ beeinflussen.
Durch zuféllige Gewichte ist zu erwarten, dass die ersten Trainingsiterationen schlechte
Ergebnisse liefern und somit grofie Anpassungen der Gewichte erfordern. Diese Anpas-
sungen werden auf das gesamte Netz angewendet, &ndern also auch das Grundnetz stark,
was zu einem schlechteren Training des Grundnetzes fithren kdnnte.

Um diese Theorie zu priifen, miisste ein Training in zwei Schritten durchgefiihrt werden.
Im ersten wird das Grundnetz konstant gesetzt und ausschliellich Gewichte im Tiefennetz
angepasst. Im zweiten Schritt werden dann beide Netze trainiert. Aufgrund der bereits
sehr hohen Trainingszeit im Experiment V3, die im zweistufigen Training verdoppelt
wird, kann diese Trainingsart in dieser Arbeit nicht durchgefiihrt werden.
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5.5.4 EXPERIMENT 4: TIEFENINFORMATIONEN & AUSSCHNITTE
(V4)

Im letzten Experiment wird V& mit V2 kombiniert - Tiefeninformationen werden auf
drei Bildausschnitte angewandt. Die besten Trainingsparameter aus V2 (Abbildung 5.29
(b)) sowie die besten Tiefenfaktoren aus V& iibernommen.

Der Trainingsverlauf (Abbildung 5.44) gibt das erwartete Bild ab. Ahnlich zu V2 schwankt
der Loss sehr stark und unvorhersehbar. Genau wie in V& ist das allgemeine Lossniveau
aufgrund der zufallig initialisierten Gewichte und komplexerer Modelle hoher.

Genau wie in den vorherigen Experimenten sinkt der Validierungsfehler jedoch bestindig
iiber den Trainingszeitraum.
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Abbildung 5.44: Der Loss verhilt sich vergleichbar mit V2 (Abbildung 5.30). Erneut
konvergiert der Loss nicht. Aufgrund der neuen Gewichte ist wie in V&
das allgemeine Lossniveau hoher. Die Losskurve beschreibt den softmax
cross-entropy Loss (Kapitel 2.1.1), der Validierungsfehler gemafi MIOU
(Kapitel 2.3)

Die Ergebnisse von V4 sind in Abbildung 5.45 aufgezeigt. Im Vergleich zu V2 ist dhnlich
wie bei V3 eine Verschlechterung beim Xception-Net zu beobachten, die auf die gleiche
Begriindung zuriickzufithren ist.

Auch der geringe MIOU in den Ausschnitten ist mit der gleichen Beobachtung, wie in
V2 zu erkléren.

Das CRF Post-Processing erreicht eine dhnliche Qualitéit, wie auch in V2.
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3000x4000 | 3000x4000 Rol
222x296 (Horizont) | (Horizont)

Xception V2 6.38% 2.67% 5.37%
MobileNet V2 7.711% 3.78% 6.58%
Xception 6.45% 2.75% 5.58%
MobileNet 7.56% 3.69% 6.50%
Xception (b) + CRF| 6.10% | 2.55% 5.25%
MobileNet + CRF | 6.73% 3.29% 5.82%

Abbildung 5.45: Fehler bzgl. des MIOU und RoI-MIOU des vierten Versuchs fiir beide
Netze, jeweils in Eingabegrofie 222x296 sowie skaliert auf 3000x4000.
Verglichen wird V2 mit der besten Parametrisierung, jedoch ohne CRF.

Ahnlich wie auch in V8 sind keine neuen Eigenschaften der Segmentierungen zu beob-
achten. Zwar ist beim MobileNet der MIOU leicht besser, jedoch kann nicht bestimmt
werden, ob die Tiefeninformationen oder ausschliellich das komplexere Modell fiir diese
Verbesserung sorgt. Um dies zu entscheiden, wird das Experiment mit MobileNet wieder-
holt, ohne jedoch die Tiefeninformationen in das Netz zu geben. Dieser Versuch erzielt
nahezu identische Ergebnisse, wie mit Tiefeninformationen. Dies bestétigt die Vermutung,
dass ausschliefSlich das komplexere Modell fiir die Qualitédtssteigerung sorgt.

In den Experimenten V& und V4 wurde ein neues Modell entworfen, dass Tiefenin-
formationen mit RGB-Informationen vereint. Es konnten jedoch keine entscheidenden
Verbesserungen erreicht werden. Die Segmentierungen erlangen keine neuen Eigenschaf-
ten und unterscheiden sich kaum von den vorangegangenen Experimenten. Vielmehr
konnte gezeigt werden, dass die Verdnderungen der Ergebnisse bei MobileNet von den
Tiefeninformationen unabhéngig ist.

Nach dem CRF Post-Processing ndhern sich die Ergebnisse weiter an VI und V2 an.
Die Komplexitiat der Modelle (FLOPS) wird jedoch bei Xception-Net um einen Faktor
von ca. 1.2 und bei MobileNet um ca. 1.6 erhoht.
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5.6 ZUSAMMENFASSUNG

Im Folgenden werden alle durchgefiihrten Experimente zusammengefasst und gegen-
iibergestellt. In Abbildung 5.46 werden reprasentative Ergebnisse jedes Experimentes
aufgefiihrt. Fiir einen geeigneten Vergleich aller Experimente wird der Fehler beziiglich
des RoI-MIOU in 3000x4000 Pixel Bildern bis zur Horizontlinie betrachtet. Es werden
alle Experimente mit beiden DCNNs aufgefiihrt, wobei in jeder Spalte die verwendeten
Konfigurationen angegeben werden.

Die FLOPS beziehen sich dabei ausschliellich auf die DCNNs, die FPS beziehen sich
auf den kompletten Ansatz, ausgefithrt auf dem Testsystem (Kapitel 2.5).

Im Vergleich aller Experimente ist zu beobachten, dass Xception-Net innerhalb eines Ex-
perimentes einen besseren MIOU erreicht, MobileNet jedoch stets eine weitaus geringere
Komplexitédt bendtigt und héhere FPS erreicht. Ebenso erreicht das Post-Processing mit
einem CRF in allen Experimenten eine deutliche Qualitétssteigerung, die beim MobileNet
stets hoher ausfillt, jedoch erfolgt auch eine Verringerung der FPS.

Die Experimente V& und V4 haben aufgrund des Tiefennetzes eine hohere Komplexitét
und erreichen somit auch generell geringere FPS. Die Qualitdt der beiden Experimente
unterscheidet sich von den ersten Experimenten nur um ca. 0.2%. Beim Xception-Net
ergibt sich eine Verschlechterung, beim MobileNet eine geringe Verbesserung durch das
komplexere Modell. Die stark erhéhte Komplexitét, ohne einen Qualitdtsgewinn ist jedoch
nicht vertretbar.

Die genauesten Ergebnisse werden fiir Xception-Net in V2 und fiir MobileNet in V4
erreicht, jedoch ist der weitaus effizientere Ansatz V2 fiir MobileNet lediglich 0.07%
schlechter. Generell ist zu beobachten, dass die Experimente mit Ausschnitten denen mit
ganzen Bilder sowohl iiberlegen sind.

Die Baseline Experimente erreichen nicht die Qualitdt von V2. Beide Netze erreichen
jeweils einen hoheren MIOU und benétigen weniger FLOPS. Der Vergleich vom V2-
MobileNet mit V1-Xception-Net gilt es an dieser Stelle herauszustellen. Betriagt die
Differenz der Netze in VI noch ca. 1.2% kann V2 diese auf 0.7% verringern, wiahrend
gleichzeitig die Komplexitit weiter sinkt.

Uber alle Experimente fillt auf, dass lediglich MobileNet die geforderte Hiirde der Echt-
zeitfahigkeit mit einem FPS iiberwindet. Xception-Net erzielt maximal 0.6 F'PS, wahrend
MobileNet bis zu drei FPS erreicht. Es fillt auf, dass das CRF beim MobileNet einen
grofleren Einfluss hat, als beim Xception-Net. Diese Beobachtung ist darauf zuriickzu-
fiihren, dass die Rechenzeit des CRF's ausschlielich von der Eingabegrofie abhingt und
somit innerhalb eines Experiments fiir beide Netze identisch ist. So fillt sie im Vergleich
der hoheren Rechenzeit vom Xception-Net weniger ins Gewicht.

Das beste Experiment dieser Arbeit in Beachtung der Qualitit sowie der FPS ist V2.
Die Segmentierung erzielt die besten Ergebnisse fiir Xception-Net und anndhernd die
besten fiir MobileNet, wihrend MobileNet mit iiber zwei FPS schnell genug fiir die
Echtzeitfahigkeit ist.

Fiir eine finale Uberpriifung der Qualitit des Ansatzes wird V2 auf die Bilder der zwei
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bisher unverwendete Gérten (siehe Kapitel 4.2) angewandt. Auch in diesen Géarten betragt
der Fehler der RoI-MIOU auf 3000x4000 Pixel nur 6.64% und liegt damit in der selben

Qualitét.
Atrous Aus- Gewichteter Tiefen- | RoI-MIOU
DONN Rate schnitte Loss CRE netz | (Horizont) FLOPS — FPS
V1 - Baseline
Xception | [3,6,9] 5.93% 8.187-10' 0.6
Xception | [3,6,9] v 5.84%  8.187-10' 0.6
Xception | [3,6,9] v v 5.70%  8.187-10° 0.5
MobileNet | - 7.97% 4,155-10° 2.8
MobileNet | - v 7.07% 4.155-10° 3.0
MobileNet | - v v 6.14% 4.155-10% 1.7
V2 - Ausschnitte
Xception | [2,3,5] v v 5.37%  7.995-10'0 0.5
Xception | [2,3,5] v v v 5.23% 7.999-10'° 0.4
MobileNet | - v v 6.58%  4.059-10° 2.3
MobileNet | - v v v 5.80%  4.059-10° 1.5
V3 - Tiefeninformationen
Xception | [3,6,9] v v 6.09%  8.325-109 0.5
Xception | [3,6,9] v v v 5.70%  8.325-10'0 0.4
MobileNet | - v v 7.04% 6.768-10° 1.3
MobileNet | - v v v 6.12% 6.768-10° 1.0
V4 - Tiefeninformationen & Ausschnitte

Xception | [2,3,5] v v v 5.58%  8.133-10Y 0.5
Xception | [2,3,5] Vv v v v 525%  8.133-101° 0.4
MobileNet | - v v v 6.50% 6.614-10° 1.5
MobileNet | - v v v v 5.82% 6.614-10° 1.1

Abbildung 5.46: Tabellarische Ubersicht der Ergebnisse. Der Fehler beziiglich des Rol-
MIOU wird in 3000x4000 Bildern bewertet, die an der Horizontlinie
abgeschnitten sind. Die Anzahl der FLOPS bezieht sich nur auf das
verwendete DCNN. Bei Ansétzen mit Ausschnitten werden entsprechend
mit der Anzahl multipliziert. Die F'PS Angabe bezieht sich auf die
Inferenzzeit iiber den gesamten Ansatz auf dem Evaluierungssystem
(Kapitel 2.5). Die jeweils besten Werte der Spalten fiir beide Netze sind
fett markiert.
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FAziT UND AUSBLICK

Die guten Ergebnisse Baseline-Experimente zeigen, dass ein vortrainiertes Modell mit
einem vergleichsweise kurzen Training auf ein bis dahin unbekanntes Datenset angewendet
werden kann. Auch die Verbesserung der Segmentierung mit einem CRF, wie es in der
aktuellen Forschung oft verwendet wird, kann bestétigt werden.

Eine Gewichtung des Losses, die die Rasenkante stérker bewertet, zeigt eine Verbesserung
der Segmentierungsergebnisse ohne die Komplexitdt zu erhéhen. Sowohl in dieser Arbeit
als auch im Vorbild von Ronneberger et al. [RFB15] stehen Fliachen, anstelle von Objekten
(z.B. Autos, Personen, etc.) im Vordergrund. In solchen Problemen unterscheiden sich
die Objektkanten wenig vom Rest der Flache und die Gewichtung beeintrichtigt nicht
die Segmentierung der Innenbereiche.

Das innerhalb der aktuellen Forschung oft dokumentierte Problem der schlechten Seg-
mentierung aufgrund von zu geringer Auflésung kann auch in dieser Arbeit beobachtet
werden.

Im Gegensatz zu vergleichbaren Arbeiten kann jedoch das Wissen iiber das Einsatzsze-
nario und die Kameraperspektive eingesetzt werden um die Auflésung durch skalierte
Ausschnitte zu verbessern. Experiment V2 zeigt, dass die Anpassung der Skalierung
die Segmentierungsqualitit erhoht auch wenn die Eingabegrofle stark verringert werden
kann.

Die Experimente V3 und V4 weisen keine Verbesserung aufgrund der Tiefeninformatio-
nen auf. Die Beobachtungen zeigen, dass neu initialisierte Gewichte ein langeres Training
bendtigen. Der Informationsgewinn durch geschétzte Tiefeninformationen kann nicht
bestétigt werden.

Generell kann in allen Experimenten beobachtet werden, dass das komplexere Modell
Xception-Net bessere Ergebnisse erzielt, jedoch durch héhere Komplexitdt mehr Re-
chenzeit benotigt. Der Versuch von MobileNet in V& jedoch ohne Tiefeninformationen
bestétigt diese Beobachtung.

Aus den aufgefiihrten Experimenten gilt es zu evaluieren, ob ein Ansatz geméfl der
Rahmenbedingungen aus Kapitel 2.4 fiir einen realistischen Einsatz geeignet ist.

Aus der Zusammenfassung in Kapitel 5.6 geht V2 als bester Ansatz hervor, da sowohl
die Komplexitdt am niedrigsten, als auch der MIOU am hoéchsten ist.

Aufgrund der niedrigeren Komplexitit und der damit erreichbaren FPS ist MobileNet
fiir den Einsatz auf einer mobilen Plattform am besten geeignet. Die qualitativen Unter-
schiede zum Xception-Net kénnen im Livebetrieb durch das Betrachten mehrerer Bilder
zum Teil ausgeglichen werden.

MobileNet zeigte in den Experimenten eine hohere Gefahr von Fehlsegmentierungen
und Anféalligkeit gegeniiber extremer Lichteinstrahlung. Die Fehlsegmentierungen kénnen
durch eine iibergeordnete Programmlogik, die Ergebnisse iiber mehrere Bilder vereint,
erkannt werden. Dies wird vor allem durch die Geschwindigkeit ermdoglicht, die das
doppelte der geforderten FPS erreicht.

Extreme Sonneneinstrahlung tritt nur unter sehr beschrinkt moglichen Bedingungen
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auf, in denen die Neigungswinkel die Perspektive nach oben verdndern. Da ein Rasen-
mahroboter wihrend der Fahrt auf dem meist unebenen Untergrund stark wackelt, ist
es kaum moglich, dass diese Bedingungen iiber mehrere Sekunden so auftreten. Nur in
einem solchen Fall wére eine Gefahr fiir die Robotersteuerung gegeben.

Die Segmentierung im Fernbereich ist exakt genug, um eine gute Wegplanung zu ermogli-
chen. Fine zentimetergenaue Steuerung entlang tiber 10m entfernter Objekte, wie die
Xception-Net-Segmentierungen ermoglichen wiirden, ist nicht benétigt. Im Nahbereich,
in dem diese Genauigkeit gefordert ist, erreicht MobileNet die benétigte Genauigkeit
entlang der Objektgrenzen.

In dieser Arbeit wurde ein Deep Learning Ansatz entwickelt, der die aufgeworfenen
Probleme zufriedenstellend 16sen kann. Es wurde ein Datenset erstellt, mit dem der An-
satz erfolgreich trainiert werden konnte. So kénnen zwei wihrend des Trainings géanzlich
unbekannte Gérten in der gleichen Qualitdt segmentiert werden. Es wurde damit gezeigt,
dass ein generelles Modell erstellt wurde, dass unbekannte Gérten segmentiert und somit
fiir das Szenario geeignet ist.

Sowohl Genauigkeit als auch Geschwindigkeit des Ansatzes V2-MobileNet erfiillen die
geforderte Qualitédt, sodass ein Einsatz auf einem Realsystem denkbar ist. Der Ansatz
wurde auf einem System ohne GPU auf Geschwindigkeit getestet. Auch hier werden
die geforderten Werte erreicht. Die erreichten FPS sind noch so hoch, dass auch eine
schwéchere Hardware zur Evaluierung denkbar ist.

Als Eingabe benotigt der Ansatz lediglich RGB-Bilder. Fiir die Vorverarbeitung (Aus-
schnitte erzeugen) ist jedoch eine Information tiber die Perspektive im Livebetrieb nétig.
Da eine Kamera in einem Rasenméhroboter fest verbaut wird, stellt auch dies keine
Hiirde dar.

Mogliche Folgearbeiten kénnen vor allem mit stiarkerer Hardware zum Training weitere
Entwicklungen bringen. So konnte in dieser Arbeit keine Batchnormalisierung verwendet
werden, die nach Aussage der DeepLab Autoren eine grofie Qualitdtssteigerung erwirkt.
Ebenfalls kann die Anzahl der Trainingsiterationen erhéht werden. Aus zeitlichen Griin-
den konnten in dieser Arbeit maximal 100000 Iterationen verwendet werden, was in
vielen Versuchen noch nicht zu einem Konvergieren der Losskurve gefiithrt hat. Langeres
Training kénnte die Qualitit ebenfalls steigern.

Besonders die Experimente V3 und V4 koénnten in einer Folgearbeit weiterentwickelt
werden. Bereits in der Evaluierung der Experimente wird die Frage aufgeworfen, ob ein
separates Training von Tiefen- und Grundnetz geeigneter ist.

Zudem kann auch versucht werden, das Xception-Net zu komprimieren (vgl. Goodfellow
et al. [GBC16], Kapitel 12.1.4), um die Rechenzeit zu reduzieren und somit auch die
genauere Segmentierung von Xception-Net auf einer mobilen Plattform zu nutzen.
Ebenfalls kann eine neue Arbeit anstatt theoretisch berechneter Tiefeninformationen
echte RGB-D Daten verwenden, um den Informationsgehalt der Tiefeninformationen zu
erhohen. Mit einer Microsoft Kinect Kamera kann kostengiinstig (mit einem Infrarot-
Projektors und einer Infrarot-Kamera) ein Bild mit echten Tiefeninformationen erstellt
werden.

Da die Ergebnisse die Anforderungen eines Realsystem erfiillen, kann basierend auf der
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Segmentierung ein Robotersystem entwickelt werden. Zusammen mit einem Raddrehsen-
sor kann der Arbeitsraum eigenstiandig erfasst werden. Aus der Kombination des Sensors,
mit der Kamera kann ein SLAM implementiert und so ein unbekannter Garten erfasst
werden. Als bekannte Ausgangsposition dient die Ladestation des Roboters.

Mit den Segmentierungen dieser Arbeit kénnen méahbare Bereiche in der generierten
Karte gekennzeichnet und so eine gezielte Wegplanung durchgefithrt werden. In spéteren
Arbeitsphasen kénnen aktuelle Segmentierungen die Karte weiter aktualisieren.

Ebenso wére es denkbar die sehr schnellen Segmentierungen von MobileNet (iiber zwei
FPS) fur eine dynamische Hindernisvermeidung im Nahbereich zu verwenden und zeit-
gleich auf beispielsweise jedem zweiten Bild ein CRF fiir eine genauere Kartenaktualisie-
rung zu nutzen.

So lassen sich die Ergebnisse dieser Arbeit in bekannte Algorithmen der Robotik inte-
grieren, um in einem Realszenario zu bestehen.
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(FLOSSAR

ASPP Atrous Spacial Pyramid Pooling. Mehrere Atrous Convolutional Layer mit ver-
schiedener Rate werden parallel angewendet. XI, 26, 44, 49, 53, 56, 58, 59, 61

Baseline Baseline Experimente definieren eine Basis, die fiir weitere Experimente ver-
wendet wird. VIII, 53, 61, 67, 76, 80, 87, 89

CNN Convolutional Neural Network. Ein neuronales Netz mit mindestens einem Con-
volutional Layer. Weit verbreitetes Model in der Bildverarbeitung. VII, XI, 3-5, 7,
8, 19, 22-25, 28-30, 43, 70

DCNN Deep Convolutional Neural Network. Ein Convolutional Neural Network mit
sehr vielen Layern, das im Themengebiet des Deep Learnings angesiedelt ist. 8, 12,
18, 43, 44, 47, 52, 62, 65, 73, 77, 81, 87, 88

Decoder Output stride Faktor der die Gréfle der Feature Maps angibt, welche als
erste Eingabe fiir den Decoder verwendet wird.. 45

Focal Length Die Focal Length (Deutsch Brennweite) gibt die Distand zwischen dem
Brennpunkt und der Kameralinse an. 37

Machine Learning Klasse von Verfahren aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz,
welche Vorhersagen anhand von gelernten Beispielen treffen. Dabei erkennen diese
Algorithmen Muster in den Beispielen und verallgemeinern diese. 4, 9

Matplotlib Python Bibliothek fiir die Erstellung und das Anzeigen von Graphen zur
Datendarstellung. 17

MobileNet ASPP MobileNet mit Decoder und ASPP. 49, 55, 56, 60

Multi-Modal Layer Layerart, die Features aus unterschiedlichen Datenquellen vereint
und fehlende Informationen einer Quelle ausgleichen kann. 29

Numpy Python Bibliothek fiir numerische Berechnungen und effiziente Verwendung
von Matrizen als n-dimensionale Arrays. 16
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NVIDIA Cuda® Toolkit von NVIDIA zur Entwicklung von Anwendungen fiir NVI-
DIA GPUs. http://www.nvidia.de/object/cuda-parallel-computing-de.
html, Abrufdatum: 08.08.2018. 10, 16

OpenCV Python Bibliothek fiir Bildver- und Bildbearbeitung. 17

Output stride Faktor der die minimale Grofie der Feature Maps angibt. Die Eingabe-
groffe wird mit diesem Faktor dividiert. 45, 46

Overfitting Auswendig lernen des Trainingssets. Das Model performt gut auf Trainings-
daten, aber schlecht auf unbekannten Daten. 4, 9

Principal Point Realer optischer Mittelpunkt des Bildes. 37

RoI-MIOU Region of Interest - Mean Intersection over Union. Standardbewertungsmaf}
MIOU auf einen wichtigen Bereich. VIII, 49, 52, 53, 56, 73, 82, 84, 86—88

SLAM Simultaneous Localization and Mapping. Verfahren zur Kartenerstellung und
Lokalisierung innerhalb von unbekannten Umgebungen.. 91

Tensor Mathematische Objekte zur Abbildung linearer Beziehungen zwischen Vektoren,
Skalaren und anderer Tensoren.. 10

Underfitting Das Model ist nicht komplex genug, um das Problem geeignet abzubilden
und performt allgemein schlecht. 4

ZGS-Sensor Zucchetti grass sensor. Sensorik, die Anhand von Schwellenwerten zu
méhenden Rasen detektiert. 1
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AKRONYME

CRF Conditional Random Field. VII, VIII, XI, XII, 4, 11, 12, 23-26, 50-52, 6567, 72,
73, 77-80, 83-89, 91

cuDNN Cuda® Deep Neural Network library. 16

FLOPS Floating Point Operations. 13, 59, 86—88
FPS Frames per Second. 13, 14, 87-91

GMM Gaussian Micture Model. 34, 35

MCMC Markov-Chain-Monte-Carlo. 24

MIOU Mean Intersection over Union. XII, XIII, 13, 14, 21, 25, 26, 49, 53, 54, 56, 62,
66, 72, 73, 83-87, 89

rCNN Recurrent Convolutional Neural Network. VII, XI, 22, 23
ReLU Rectified Linear Unit. XIII, 6
Rol Region of Interest. XII, 34, 49, 50, 56, 58, 63, 65-67, 72, 73, 79, 80, 83, 84, 86

VRAM Video Random Access Memory. 46, 82
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CD

Auf der CD ist neben diesem Dokument enthalten:

o TensorFlow-Models Repository mit Anpassungen fiir die Arbeit
e Skripte zur Durchfithrung und Evaluierung der Experimente
e Segmentierungen des am besten geeigneten Ansatzes
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