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Kurzzusammenfassung

Durch Objekterkennung konnen die Positionen und Klassen von Objekten identifiziert
werden. Fiir diese Arbeit wurde mithilfe eines YOLO Netzwerkes ein Modell mit Bil-
dern ausgewihlter Objektklassen trainiert, welches anschieffend fiir eine Objekterken-
nung dieser Objektklassen genutzt werden konnte. Die Informationen der Objekterken-
nung konnten im Anschluss mit dem DeepSORT Algorithmus verarbeitet werden, sodass
eine Verfolgung von Objekten dieser Klassen durchgefiihrt werden konnte. Durch Anpas-
sungen der verwendeten COCO und Open Images Datensétze konnte festgestellt werden,
was fiir einen Einfluss diese auf die Objekterkennung und Objektverfolgung haben. Au-
ferdem wurde durch eine Perfomanceanalyse festgestellt, wie leistungsfahig ein YOLO
Modell und ein Tiny-YOLO Modell auf verschiedenen Geréten fiir eine Objekterkennung
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Abstract

Object detection can be used to identify the positions and classes of objects. For this
purpose a YOLO network was used to train a model with images of selected object classes
which can be used for object detection of these object classes. The information from the
object detection can be processed afterwards using the DeepSORT algorithm so that a
tracking of objects of these classes can be performed. In addition a performance analysis
was performed to evaluate how effective a YOLO model and a Tiny-YOLO model can be
used on different devices for object detection and object tracking. Through experiments it

was concluded that satisfying object detections and object trackings can be performed.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Objekterkennung wird in einer Vielzahl von Anwendungen, wie beispielsweise in der
Automobilindustrie als Assistenzsystem verwendet, um Hindernisse zu erkennen. Allge-
mein wird die Objekterkennung zur automatischen Auswertung von Objekten in Bildern
genutzt. Mittels Objektverfolgung ldsst sich zusétzlich das Verhalten von Objekten in-
nerhalb eines Videos feststellen, da jedes Objekt dabei eine einzigartige ID zugeordnet
bekommt. Dies kann beispielsweise fiir eine Analyse genutzt werden, um zu zdhlen, wie
viele Objekte eine virtuelle Linie iiberqueren und um welche Art von Objekt es sich dabei
handelt. Zusétzlich lasst sich durch die Erkennung eines Verhaltens vorhersagen, wie sich
das Objekt zukiinftig bewegen wird, um beispielsweise Gefahrensituationen erkennen zu

konnen.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Systems, welches eine Objekterkennung
und Objektverfolgung beliebiger Objektklassen ermdglicht. Der Fokus lag dabei auf der
Analyse und Verbesserung der fiir das Training verwendeten Datensédtze. Das System
soll Trainingsdaten beliebiger Objektklassen beziehen und mittels geeigneter Algorith-
men Objekte erkennen und verfolgen. Dieses System soll in unterschiedlichen Bereichen
wie beispielsweise als Assistenzsystem in der Automobilindustrie eingesetzt werden kon-

nemn.



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

2.1 Arten der Objektidentifizierung

Die Objektidentifizierung beschreibt Bildverarbeitungsaufgaben, bei denen es um die
Erkennung von Objekten in Bildern geht. 3] Es existieren verschiedene Arten der Ob-

jektidentifizierung, die sich folgendermafen unterscheiden:

Bildklassifizierung;:
Bei der Bildklassifizierung geht es um die Vorhersage der Klasse eines Objekts in einem
Bild. Dabei wird jedem Bild eine Klasse zugeordnet. [3]

Objektlokalisierung:
Bei der Objektlokalisierung geht es darum, die Position eines oder mehrerer Objekte in

einem Bild zu bestimmen und eine Bounding Box um sie herum zu zeichnen. [3]

Objekterkennung:
Die Objekterkennung kombiniert die Bildklassifizierung mit der Objektlokalisierung, so-

dass eines oder mehrere Objekte innerhalb eines Bildes lokalisiert und klassifiziert werden.
3]

Bildsegmentierung:
Bei der Bildsegmentierung wird jeder einzelne Bildpunkt innerhalb eines Bildes iiberpriift,

ob dieser einer bestimmten Klasse eines Objektes angehort. [3]

Objektverfolgung:
Die Objektverfolgung ist eine Objekterkennung innerhalb einer Bildsequenz. Zusétzlich
zur Klasse jedes Objektes wird jedem Objekt eine einzigartige ID zugewiesen, wodurch

es bei der Verarbeitung der Bildsequenz eindeutig identifizierbar ist. [3]



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Die verschiedenen Arten der Objektidentifizierung sind zur Veranschaulichung in Abbil-

dung 2.1 grafisch dargestellt.

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

L P J
Y N

Single object Multiple objects

Abbildung 2.1: Arten der Objektidentifizierung. [34]

2.2 Objekterkennung

Die Objekterkennung zielt auf die Lokalisierung bestimmter Objektklassen innerhalb
eines Bildes mittels Bounding Boxes ab. Die typische Ausgabe eines Objekterkennungs-
systems ist eine Menge von Bounding Boxes mit einer Klassenbezeichnung und einem
Konfidenzwert, der aussagt, mit was fiir einer Wahrscheinlichkeit es sich um ein Objekt
dieser Klasse handelt. [9] In Abbildung 2.2 ist eine Objekterkennung dargestellt, bei der

zwei Objekte als Personen identifiziert wurden.

Abbildung 2.2: Objekterkennung anhand eines Bildes des COCO Datensatzes.



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

2.3 Objektverfolgung

Mittels Objektverfolgung werden (sich bewegende) Objekte innerhalb einer Bildsequenz
eindeutig lokalisiert. Dabei wird der Zustand jedes Objektes anhand vorheriger Informa-
tionen geschétzt. Es wird zwischen Single Object Tracking (SOT) und Multiple Object
Tracking (MOT) unterschieden. [4]

Beim SOT wird nur ein einziges Objekt verfolgt, auch wenn sich in der Umgebung mehre-
re Objekte befinden. Das zu verfolgende Objekt wird durch die Initialisierung des ersten
Bildes der Bildsequenz bestimmt. Beim MOT dagegen werden alle in der Umgebung vor-
handenen Objekte im Laufe der Zeit verfolgt, bei der Verwendung eines auf Erkennung
basierenden Trackers kénnen zusétzlich neue Objekte verfolgt werden, die innerhalb des

Videos erscheinen. [4] In Abbildung 2.3 sind die einzelnen Schritte der Objektverfolgung

dargestellt.
Object Obiject Assign
Presentation ~ Detection __ ldentities _ Track Objects

1 o
a5 r» "B EI - Eﬁ' > 5 'ﬂzm
Ig 4 3_ .4*—.3

Abbildung 2.3: Schritte der Objektverfolgung. [28§]

Ausgehend von einer Bildsequenz findet innerhalb eines Bildes eine Objekterkennung
statt. Den Objekten wird jeweils eine ID zugeordnet und innerhalb der Bildsequenz bleibt

die ID des jeweiligen Objektes auch bei der Verdnderung ihrer Position erhalten.

Die grofite Herausforderung bei der gleichzeitigen Verfolgung mehrerer Objekte ist, dass
sie aus dem Sichtbereich verschwinden oder durch Interaktionen untereinander verdeckt
werden kénnen und dadurch eine neue ID erhalten, obwohl die Objekte bereits in den vor-
herigen Bildern existierten. Daher fiihrt die Anwendung von SOT-Modellen zur Lésung
von MOT zu schlechten Ergebnissen, die oft zu einer Abweichung ihrer tatsichlichen Ob-
jektklasse und zahlreichen ungewollten ID-Wechsel fiihren, da solche Modelle in der Regel
nur schwer zwischen &hnlich aussehenden Objekten innerhalb einer Klasse unterscheiden

kénnen. [4]
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In Abbildung 2.4 ist ein Szenario abgebildet, bei dem eine Person von einer anderen
Person teilweise verdeckt wird. Auch in diesem Fall sollen im Idealfall beide Personen

korrekt erkannt und die jeweiligen IDs beibehalten, die sie zuvor erhalten haben.

Image of a person

| f th
T that is not completely pn;ig:n(:o b:
7 ' visible to the camera checked
- - *
Matching of the person

Abbildung 2.4: Beispiel eines verdeckten Objektes. [28]

In Abbildung 2.5 ist eine Objektverfolgung anhand von zwei Bildern innerhalb einer Bild-
sequenz dargestellt. Anhand des Bildes ist zu sehen, dass die IDs der Personen erhalten
geblieben sind. Auch bei der Person 137, welche grofitenteils von Person 129 verdeckt

ist.

Abbildung 2.5: Beispiel einer Objektverfolgung. 28]
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2.4 Qualitatsmafse (Metriken)

2.4.1 Metriken fiir die Objekterkennung

Objekterkennungsmetriken dienen als Mafs dafiir, wie gut ein Modell bei der Objek-
terkennung abschneidet. Dies ermoglicht einen objektiven Vergleich zwischen mehreren
Erkennungssystemen. Zusatzlich konnen Erkennungssysteme anhand von bestehenden
Benchmarks bewertet werden. Daher bieten bekannte Challenges, wie PASCAL VOC
und COCO vordefinierte Metriken an, um zu bewerten, wie verschiedene Algorithmen

zur Objekterkennung mit ihren Datensétzen abschneiden. [1]

Da eine Klassifizierung nur die Wahrscheinlichkeit des Auftretens einer Objektklasse im
Bild bewertet, ist es fiir einen Klassifizierer eine einfache Aufgabe, korrekte Vorhersagen
von falschen zu unterscheiden. Bei der Objekterkennung wird das Objekt jedoch mit ei-
ner Bounding Box lokalisiert, die mit dem entsprechenden Konfidenzwert verkniipft ist,
um anzugeben, wie zuverlissig diese der erkannten Objektklasse entspricht. Um festzu-
stellen, wie viele Objekte richtig und wie viele Objekte falsch erkannt wurden wird die

Intersection over Union (IoU) verwendet. [1]

IoU ist eine Bewertungsmetrik, die die Ahnlichkeit zwischen der vorhergesagten Boun-
ding Box und einer Ground-Truth-Bounding Box misst, um zu bewerten, wie gut die
vorhergesagte Bounding Box ist. Der IoU-Wert liegt im Bereich von 0 bis 1. Je nédher
die beiden Boxen beieinander liegen, desto hoher ist der loU-Wert. Zur Berechnung des
IoU-Wertes wird der Bereich der Uberlappung zwischen der vorhergesagten Bounding
Box und der Ground-Truth-Bounding Box und der Bereich der sowohl von der vorherge-
sagten Bounding Box als auch von der Ground-Truth-Bounding Box umschlossen wird,
berechnet. Die IoU entspricht dabei der Division dieser beiden Werte.[27| In Abbildung

2.6 ist eine IoU grafisch dargestellt.
' 1
L

IOU”UH& __ truthnNpred
pred truth Upred

Abbildung 2.6: Grafische Darstellung einer IoU. [1]
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Durch die Berechnung des IoU-Wertes fiir jede Erkennung wird ein Schwellwert fiir die
Klassifizierungen festgelegt, wobei IoU-Werte {iber diesem Schwellenwert als richtige Vor-
hersagen und diejenigen unter diesem Schwellenwert als falsche Vorhersagen betrachtet
werden. Die Vorhersagen werden in True Positive (TP), False Negative (FN) und False
Positive (FP) unterteilt. [1] In Abbildung 2.7 sind diese Félle grafisch dargestellt.

True Positive - TP False Positive - FP False Negative - FN

Ground truth box ~ Predicted box

The object is there, and

The object is there, and Left: The object is there, but the predicted box has an .

the model detects it loU against ground truth box less than threshold. the model doesn’t detect
with an loU against ' it. The ground truth object
ground truth box above Right: The object is not there, and the model detects has no prediction.

the threshold. one.

Abbildung 2.7: Grafische Darstellung von TP, FP und FN [1]

Auf der linken Seite befindet sich eine TP Vorhersage, in der Mitte befinden sich zwei
FP Vorhersagen und auf der rechten Seite befindet sich eine FN Vorhersage.

Zusitzliche Bewertungen sind Accuracy, Precision (P) und Recall (R). Als Accuracy wird
der Anteil der richtig vorhergesagten Objekte unter allen Vorhersagen bezeichnet. 1] Die

Accuracy wird folgendermafsen berechnet:

TP+TN
TP+ FP+TN+ FN

Accuracy = (2.1)
Die Precision gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass die vorhergesagten Bounding Boxes mit
den tatsachlichen Bounding Boxes iibereinstimmen. Die Precision Werte liegen zwischen 0
und 1. Eine hohe Precision bedeutet, dass die meisten erkannten Objekte mit den Ground-

Truth Objekten iibereinstimmen. [1] Die Precision wird folgendermafen berechnet:

TP
Precision = CZ—’_P—F—_F‘P (22)
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Der Recall ist die True-Positive-Rate, die die Wahrscheinlichkeit misst, dass Ground-
Truth Objekte richtig erkannt werden. Die Recall Werte liegen ebenfalls zwischen 0 und
1. Ein hoher Recall-Wert bedeutet, dass die meisten Ground-Truth Objekte erkannt

wurden. [1] Der Recall wird folgendermafsen berechnet:

TP
Recall = m (23)

In Abbildung 2.8 sind Precision und Recall zur Veranschaulichung grafisch dargestellt.

relevant elements

| —
false negatives true negatives

L
How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?

L

true positives  false positives

Precision = Recall = —

C

selected elements

Abbildung 2.8: Precision und Recall. [26]

Eine weitere Metrik, die sowohl Precision als auch Recall zusammenfasst und eine Be-
wertung des Modells ermoglicht, ist die Precision-Recall Kurve. Da beide Metriken keine
True Negatives verwenden, ist die Precision-Recall Kurve ein geeignetes Mafs, um die
Leistung des Modells bei unausgewogenen Datensétzen zu bewerten. Die Precision-Recall
Kurve zeigt die Recall-Werte auf der x-Achse und die Precision-Werte auf der y-Achse,
wobei jeder Punkt der Kurve die Recall- und Precision-Werte fiir einen bestimmten Kon-
fidenzwert darstellt. [1] In Abbildung 2.9 ist eine Precision-Recall Kurve exemplarisch

dargestellt.
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Precision

Recall

Abbildung 2.9: Precision-Recall Kurve. [1]

Bei einem steigenden Recall hat ein ideales Modell eine hohe Precision, andernfalls ist die
Leistung des Modells schlecht. In dieser Situation sollte der Recall erhoht werden, um alle
Ground-Truth Objekte korrekt zu erkennen, indem die Konfidenzschwelle gesenkt wird.
Beim Vergleich mehrerer Modelle wird das Modell mit der hheren Kurve im Precision-

Recall Diagramm als das leistungsstéarkere angesehen. [1]

Die Average Precision (AP) dient als Maf fiir die Bewertung der Leistung von Objekt-
detektoren. Es handelt sich dabei um eine Metrik mit einer einzigen Zahl, die sowohl die
Precision als auch den Recall beinhaltet und die Precision-Recall Kurve zusammenfasst.
Die AP wird durch Mittelwertbildung der Precision-Werte iiber die Recall-Werte berech-
net. Dies entspricht zudem der Flache unter der Precision-Recall Kurve. [1] Die Average

Precision wird folgendermafien berechnet:

1
AP:/O p(r)dr (2.4)

Fiir den Fall, dass der Datensatz mehr als eine Klasse beinhaltet, wird die mean Average
Precision (mAP) anhand des Durchschnitts der Average Precision tiber alle vorhandenen
Klassen berechnet. Dadurch ist eine allgemeine Bewertung des Modells moglich. [1] Die

mean Average Precision wird folgendermafsen berechnet:

N
1
mAP = — z_; AP (2.5)
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Die PASCAL VOC Challenge verwendet die mAP als Metrik mit einem IoU-Schwellen-
wert von 0.5, wihrend die COCO Challenge den Durchschnitt des mAPs iiber verschie-
dene IoU-Schwellenwerte (0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95) mit einer
Schrittweite von 0.05 ermittelt. Diese Metrik wird mit mAP@|.5,.95] bezeichnet. COCO
mittelt somit nicht nur die AP iiber alle Klassen, sondern auch {iber die definierten IoU-
Schwellenwerte. Zu beachten ist, dass mAP und AP oft als synonym verwendet werden,

beispielsweise bei der COCO Challenge. [1]

2.4.2 Metriken fiir die Objektverfolgung

Fiir die Objektverfolgung existieren ebenfalls verschiedene Metriken, anhand dieser die
Bewertung von Objektverfolgungsmodellen méglich ist. Higher Order Tracking Accura-
cy (HOTA) ist eine Metrik, anhand dieser Modelle bei der Verfolgung von mehreren
Objekten (MOT) bewertet werden koénnen. [20]

HOTA besteht aus der Kombination von drei loU-Bewertungen. Es unterteilt die Auf-
gabe der Bewertung der Verfolgung in drei Teilbereiche (Lokalisierung, Erkennung und
Assoziation) und berechnet fiir jeden Teilbereich eine Bewertung unter Verwendung ei-
ner IoU-Formel. Anschlieffend werden die drei loU-Bewertungen fiir jeden Teilbereich zu

einer endgiiltigen HOTA-Bewertung kombiniert. [20]

Lokalisierung:

Die Lokalisierung bewertet die raumliche Ubereinstimmung zwischen einer vorhergesag-
ten Erkennung und eines Ground-Truths. [20] In Abbildung 2.10 ist grafisch dargestellt,
wie die Loc-IoU gebildet wird.

Abbildung 2.10: Grafische Darstellung der Loc-IoU. [20]
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Die Localization Accuracy (LocA) wird berechnet, indem der Durchschnitt der Loc-IoU
iiber alle Paare iibereinstimmender vorausgesagter und tatséchlicher Erkennungen im

gesamten Datensatz gebildet wird. [20] Die LocA wird mit folgender Formel berechnet:

1
LocA = 7P| Z Loc-1oU (c) (2.6)
ceTP

Erkennung:
Die Erkennung misst die Ubereinstimmung zwischen der Menge aller vorhergesagten
Erkennungen und der Menge aller Ground-Truths. [20] Der Det-IoU wird mit folgender

Formel berechnet:

TP

Det-1oU =
|TP|+ |FN|+ |FP]

(2.7)

Wihrend Loc-ToU den Abgleich zwischen einer einzelnen Vorhersage und einem Ground-
Truth misst, misst Det-IoU den Abgleich zwischen der Menge aller vorhergesagten Er-
kennungen und der Menge aller Ground-Truths. [20] DetA wird gemessen, indem der
Det-IoU anhand der Anzahl der TPs, FNs und FPs iiber den gesamten Datensatz be-

rechnet wird:

TP

DetA = Det-IoU =
|TP|+ |FN|+ |FP]

(2.8)

Assoziation:

Die Assoziation misst, wie gut ein Tracker Erkennungen im Laufe der Zeit mit densel-
ben Identitaten verkniipft, wahrend die Menge der Identitétsverkniipfungen der Ground-
Truths betrachtet wird. Dies wird gemessen, indem eine vorhergesagte Erkennung und ein
zusammenpassendes Ground-Truth miteinander abgeglichen werden. Anhand der gesam-
ten Verfolgungsstrecken der vorhergesagten Erkennungen und der Ground-Truths werden

die Ubereinstimmungen zwischen den beiden Strecken gemessen. [20]

Die Uberschneidung zwischen zwei Verfolgungen wird als die Anzahl der True Positive
Matches zwischen den beiden Verfolgungen gemessen, die als True Positive Associations
(TPA) bezeichnen werden. Alle verbleibenden Erkennungen innerhalb der vorhergesagten

Verfolgung entsprechen den False Positive Associations (FPA) und alle verbleibenden

11
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Erkennungen innerhalb der Ground-Truth Verfolgung entsprechen den False Negative
Associations (FNA). [20] Die Ass-IoU wird mit folgender Formel berechnet:

ITPA
ITPA|+ |[FNA| + [FPA

Ass-ToU = (2.9)

Auf diese Weise wird die Ubereinstimmung zwischen zwei Verfolgungen gemessen, was
fiir jedes Paar iibereinstimmender Erkennungen (TPs) ein Maf dafiir liefert, wie gut die
Assoziation fiir diese Erkennung ist. [20] In Abbildung 2.11 ist ein visuelles Beispiel fiir
die TPA, FNA und FPA anhand von zwei Verfolgungen dargestellt.

o®

- a
@ 9D  Predicted »
@ @ detections and TP of interest False Positive
trajectories (c) Associations
FPA(c)
Grotind-truth True Positive | I False Negative

detections and Associations i | Associations
. .trajeclories TPA(C) L e IFNA{C]
Abbildung 2.11: TPA, FNA und FPA grafisch dargestellt. [20]

Das rote Quadrat kennzeichnet das tibereinstimmende TP-Paar aus einer Vorhersage und
einem Ground-Truth, fiir die ein Assoziationswert ermittelt werden soll. Um zu ermitteln,
wie gut die zeitliche Assoziation zwischen diesen Erkennungen ist, werden alle Erkennun-
gen innerhalb der beiden Verfolgungen betrachtet. Die iibereinstimmenden Erkennungen
entsprechen den TPAs in Griin und die nicht {ibereinstimmenden entsprechen den FPAs
in Gelb und FNAs in Braun.|20] Die AssA wird mit folgender Formel berechnet:

1
AssA = —— Ass-IoU (c
PV
|TPA(C)| (2.10)

1
TP cezT:P |ITPA(c)| + |[FNA(c)| + |[FPA(c)|

12
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Der HOTA-Wert wird abschlieffend aus allen drei IoU-Werten mit folgender Formel be-

rechnet:

HOTA, = \/DetA, - AssA, (2.11)
HOTA = / HOT A, (2.12)
0<a<l

Zu beachten ist, dass sowohl DetA als auch AssA anhand eines ungarischen Matchings
auf der Grundlage eines bestimmten Loc-IoU-Schwellenwerts («) definiert wurden. Da
sowohl die DetA- als auch die AssA-Bewertung von den Loc-IoU-Werten abhéngen, wer-
den diese Bewertungen tiber eine Reihe verschiedener a-Schwellenwerte berechnet. Fir
jeden Schwellenwert wird die endgiiltige Bewertung als geometrisches Mittel aus der
Erkennungsbewertung und der Assoziationsbewertung berechnet. Durch anschliefsende
Integration iiber die verschiedenen a-Schwellenwerte wird die Lokalisierungsgenauigkeit

in die Endbewertung einbezogen. [20]

Die Verwendung des geometrischen Mittels fiir die Kombination von Erkennung und
Assoziation stellt sicher, dass beide in der Endbewertung gleich gewichtet werden und
dass die Bewertung auf 0 zuriickgeht, wenn entweder die Erkennung oder die Assoziation
auf 0 geht. [20]

Weitere Metriken sind ID Switches (IDSW), Mostly tracked (MT), Partially tracked (PT)
und Mostly lost (ML). Bei IDSW handelt es sich um die Anzahl der Wechsel von IDs
eines Objektes. MT entspricht der Anzahl der Objekte, die tiber 80% der “Lebensdau-
er” verfolgt werden konnten, PT entspricht der Anzahl der Objekte, die zwischen 20%
und 80% der “Lebensdauer” verfolgt werden konnten und ML entspricht der Anzahl der
Objekte, die weniger als 20% der “Lebensdauer” verfolgt werden konnten. [5]

Fiir die Objektverfolgung existieren ebenfalls Challenges. MOT Challenge! ist eine davon
und bietet eine grofe Sammlung von Datensétzen, anhand dieser Objektverfolgungsmo-
delle bewertet werden kénnen. Die Datensétzen bestehen aus einer Reihe von Videos mit
dazugehorigen Ground-Truth Daten unterschiedlicher Szenen, in denen sich Fuligénger
befinden. [10]

"https://motchallenge.net/
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2.5 Verwandte Arbeiten

Liu et al. [19] entwickelten in ihrer Arbeit eine semantische Merkmalserkennung anhand
einer Fultgingererkennung. In traditionellen Methoden sucht der Detektor nach Merkma-
len durch Identifizierung von beispielsweise Kanten, Ecken und Fléchen im gesamten Bild.
In dieser Arbeit jedoch sucht der Detektor nach Merkmalen auf einer héheren Abstrak-
tionsebene. In diesem Fall nach zentralen Positionen der Fuligéinger, auferdem werden
die Breite und Hohe der Fuligénger ausgehend der zentralen Positionen vorausgesagt.
Die Detektion basiert zudem auf einer anchor-freien Methode, sodass keine vordefinier-
ten Anchors fiir die Vorhersagen notwendig sind. [19] In Abbildung 2.12 ist die Pipeline
des Detektors dargestellt. Die letzten Faltungen sind in zwei Kanéle aufgeteilt. Der erste
Kanal liefert eine Heatmap, die die Position des Zentrums des Fufigidngers darstellt und
der zweite Kanal dient zur Vorhersage der Breite und Hohe fiir die erkannten zentralen

Positionen der Fufganger.

Center Heatmap

’:ﬁr

(CnnvNet

Lnput Sculle Map Dhetections

Abbildung 2.12: Pipeline des Detektors. [19]

Li et al. [17] entwickelten in ihrer Arbeit ebenfalls eine Fukgéngererkennung. Der Fokus
dieser Arbeit bestand darin, die Wirksamkeit der Erkennung bei schlechtem Wetter zu
verbessern. Die Wirksamkeit nimmt bei der klassischen Fufigéngererkennung bei einer
schlechten Sichtbarkeit und unscharfen Umrissen der Fufigénger aufgrund von schlechten
Wetterbedingungen stark ab. Um dieses Problem zu l6sen, haben die Autoren drei auf
YOLO basierende Deep-Learning-Ansétze entwickelt. Fiir das Training des neuronalen
Netzwerkes haben Li et al. einen neuen Fufgidnger-Datensatz entwickelt, welcher Fufs-
géanger bei schlechtem Wetter beinhaltet. [17] In Abbildung 2.13 ist das Framework der

Erkennungsmethoden dargestellt.
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Environment

Traffic Enviroment

Weather Pedestrian Vehicle
Traffic sign | | Traffic light

[ Pedestrian detection system during hazy weather ]
Hardware
I In-vehicle camera ] Detection Model

Gt n
Layer

In-vehicle In-vehicle
Audio LCD
U Application
LE;:: | Video detection I | Audio warnings
| Safety assessment |

o
| S ———— ]

Abbildung 2.13: Framework der Erkennungsmethoden. [17]

Experimentelle Ergebnisse haben gezeigt, dass die von Li et al. vorgeschlagenen Methoden
Fufsgdnger bei schlechtem Wetter zuverléssiger erkennen kénnen und aktuelle Methoden
hinsichtlich Genauigkeit und Performance deutlich iibertreffen. [17] In Abbildung 2.14
sind die Methoden hinsichtlich der Average Precision (AP), Precision (P) und Recall (R)
anhand des von den Autoren erstellten Datensatzes (HazePerson Dataset) abgebildet.
Zusétzlich wurde der Anteil der Bilder, auf denen alle Fuigénger richtig erkannt wurden
(AT), der Anteil der Bilder, bei denen alle Fukkgénger nicht erkannt wurden (AM) und

die Performance anhand der Frames per second (FPS) dargestellt.

Method AP P R AT AM FPS
HOG+SVM 435 713 547 399 91 -
Haar+Adaboost 35,6 64.7 502 448 279 .

YoloV3 81.6 872 833 839 7.7 22.2
Simple-Yolo 62.7 768 702 643 2.1 80.1

VggPrioriBoxes-Yolo 80.8 85.1 84.1 81.8 2.8 81.7
MNPrioriBoxes-Yolo 86.6 88.0 893 86.7 0.7 151.9

Abbildung 2.14: Ergebnisse der Erkennungen anhand des HazePerson Datensatzes. [17]

Dimitrievski et al. [6] entwickelten in ihrer Arbeit einen 2D-3D-Fufsginger-Tracker, der
flir Anwendungen in autonomen Fahrzeugen entwickelt wurde. Das System arbeitet nach

dem Tracking-by-Detection-Prinzip und kann mehrere Fuligénger in komplexen stadti-
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schen Verkehrssituationen verfolgen. Durch die Verwendung eines verhaltensbasierten Be-
wegungsmodells ist das System in der Lage, unvorhersehbare Fufigdngerbewegungen von
verdeckten Fufigdngern genau zu verfolgen. Die Autoren verwendeten eine Kombination
von Kamera- und Light Detection and Ranging (LiDAR) Daten. [6] In Abbildung 2.15
ist ein Schaubild, mit den verschiedenen Pfaden des Informationsflusses dargestellt. Auf
der linken Seite werden die CNN-Erkennungen (blau) mit den 3D-LiDAR-Daten aufein-
ander abgestimmt, auf der rechten Seite sind die Vorhersagen und Aktualisierungen des
Bildebenen-Trackers (blau) und des Bodenebenen-Trackers (rot) abgebildet und in der
Mitte erfolgt der Abgleich zwischen den Beobachtungen und Tracking-Schatzungen.

Image Plane 4 | o : |mage Plane Image plane
Object Detector Tracker MAP

Image plane Image plane
estimates

Ground plane
estimates

Ground Plane Ground plane
Tracker ' MAP

Abbildung 2.15: Pfade des Informationsflusses des Systems. [6]
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3.1 YOLO

YOLO [25] steht fiir “You Only Look Once” und ist ein Objekterkennungsalgorithmus,
der von Redmon et al. entwickelt wurde. Bei YOLO handelt es sich um einen einstufigen
Objektdetektoren, wodurch er im Gegensatz zu anderen Objekterkennungsalgorithmen
nur einen einzigen Durchlauf auf das gesamte Bild ausfiihrt. Dadurch ist er performanter

als andere Algorithmen, wobei er dennoch die Genauigkeit der Objekterkennung beibe-
halt. [25]

Bei der Vorhersage gibt YOLO die Positionen der Objekte anhand von Bounding Boxes
und den dazugehorigen Objektklassen und Konfidenzwerte aus. [22] YOLO betrachtet
zudem bei der Vorhersage das gesamte Bild, wodurch der globale Kontext des Bildes
einbezogen wird. [24] In Abbildung 3.1 sind verschiedene Objekterkennungsalgorithmen
hinsichtlich ihrer Ausfithrungszeit und ihrer Average Precision (AP) anhand des COCO
Datensatzes mit einer Nvidia GeForce TITAN X Grafikkarte zu sehen.

381 & W vyoLow3
v —@- RetinaNet-50
- RetinaNet-101
36 Msthod mAP_tims
[E] 550521 280 61
i [C] DSSDa21 280 85
- [D] RFCN ;00 85
o [E] 550513 M2 125
41 [F] DSSD513 1™z 156
[GIFFNFRCN 382 172
AetnaNst50-500 325 73
e AstnaNst-101-500 344 00
/ AstnaNst-101-800 378 198
- YOLOV3-320 |2 2
* 28t YOLOV3-416 0 29
YOLOV3-608 ;o 5
50 100 150 200 250

inference fime (ms)

Abbildung 3.1: Vergleich der AP und Performance der Algorithmen anhand des COCO
Datensatzes (Nvidia GeForce TITAN X). [25]
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3.1.1 YOLOv3

Bei YOLOv3 handelt es sich um die dritte Version des YOLO Algorithmus. In YOLOv3
wurde der Algorithmus verbessert, wodurch er im Vergleich zu seinen Vorgéngern robus-
ter gemacht wurde. Aufierdem gibt es wesentliche Unterschiede zwischen YOLOv3 und
den &lteren Versionen in Bezug auf die Bestimmung der Objektklassen, die Genauigkeit

und die Performance. [24]

YOLOv3 verwendet unabhéngige logistische Klassifikatoren und eine binére Kreuzentro-
pie Verlustfunktion fiir die Klassenvorhersagen wéhrend des Trainings, anstelle des in
YOLOV2 verwendeten Softmax. Diese Anderungen erméglichen die Verwendung komple-
xer Datensétze, wie Microsofts Open Images Datensatz fiir das Training, da der Datensatz
tiberschneidende Objektklassen, wie z.B. “Mann” und “Person” enthélt. [24]

In Abbildung 3.2 sind verschiedene Objekterkennungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Ave-
rage Precision (AP) anhand des COCO Datensatzes im Vergleich dargestellt. Die Zahl
neben der AP steht dabei fiir die gewéhlte IoU als Schwellwert (50 entspricht einem IoU
von 0.5). Die Buchstaben S, M und L signalisieren, ob sich die AP auf kleine, mittelgrofe
oder grofe Objekte bezieht.

backbone AP APsy  APrz | APs APy APp
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [5] ResNet-101-C4 349 557 374 15.6 387 50.9
Faster R-CNNw FPN [] ResNet-101-FPN 36.2 58.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [¢] | Inception-ResNet-v2 [21] 347 55.5 367 13.5 38.1 520
Faster R-CNNw TDM [20] | Inception-ResNetv2-TDM | 36.8 5.7 39.2 16.2 39.8 521
One-stage methods
YOLOw2[15] DarkMNet-19 [15] 216 44.0 19.2 5.0 224 355
SSD513[11, 3] ResNet-101-85D 31.2 50.4 313 10.2 34.5 498
DSSD313 [3] ResNet-101-DSSD 332 53.3 352 13.0 354 51.1
RetinaNet [] ResNet-101-FPN 39.1 59.1 423 21.8 427 50.2
RetinaNet [9] ResNe Xt-101-FPN 40.8 61.1 4.1 241 44.2 51.2
YOLOv3 608 » GOS8 Darknet-53 33.0 51.9 344 18.3 354 419

Abbildung 3.2: Vergleich der AP von Objekterkennungsalgorithmen anhand des COCO
Datensatzes. [25]

Die Algorithmen sind in zweistufige und einstufige Detektoren aufgeteilt. Die zweistufigen
Detektoren suchen zunéchst in der ersten Stufe nach den relevanten Objekten innerhalb
eines Bildes. In der zweiten Stufe werden diese Objekte klassifiziert und die Bounding Bo-
xes um die Objekte herum bestimmt. Die einstufigen Detektoren dagegen behandeln die
Objekterkennung als ein Regressionsproblem, um die Objektklassenwahrscheinlichkeiten

und Bounding Box Koordinaten zu ermitteln. [30]
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Auferdem sind in der Abbildung die AP hinsichtlich der Objektgrofe aufgezeigt, sodass
die Genauigkeit bei kleinen, mittleren und grofen Objekten zu sehen ist. Die AP fiir
kleine Objekte in YOLOv2 liegt bei nur 5.0, wodurch die Objekterkennung von kleinen
Objekten bei den anderen Algorithmen besser funktioniert. Bei YOLOv3 konnte die AP
auf 24.1 erhoht werden, welches der héchsten AP in der Abbildung entspricht.

Die YOLOvV3 Architektur besteht aus einem Faltungsnetzwerk mit insgesamt 106 Schich-
ten. Die ersten 53 Schichten basieren auf dem Darknet-53 Netzwerk, welches fir die
Extraktion von Bildmerkmalen zusténdig ist. Diese Bildmerkmale werden an die darauf-
folgenden 53 Schichten weitergereicht, in denen aufgrund der Merkmale die Positionen
und die Objektklassen der Objekte erkannt werden. [25] Die Architektur des YOLOv3
Netzwerkes ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

+) Concatenation

+) Addition
Residual Block

Scale 2

Detection Layer
94 Stride: 16

Upsampling Layer

s Further Layers
106 Scale 3
Strice: 8

YOLO v3 network Architecture

Abbildung 3.3: YOLOv3 Netzwerk-Architektur. [22]

Das Darknet-53 Netzwerk besteht hauptséchlich aus einer Folge von Faltungsschichten
mit 1 x 1 und 3 x 3 Faltungsmasken. Auferdem beinhaltet das Netzwerk Residual-
Schichten, um den Problemen der verschwindenden und explodierenden Gradienten ent-
gegenzuwirken. [21] Dadurch bleibt das Training des Netzwerkes effizient und die Ge-
wichte innerhalb der einzelnen Trainingsschritte werden nicht zu stark verandert, sodass
das Netzwerk stabil bleibt. [11] [33]
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Zur Verbesserung der Merkmalsextraktion wurden bei Darknet-53 die Pooling-Schichten
durch weitere Faltungsschichten ersetzt, wodurch der Verlust von Low-Level-Merkmalen
reduziert wurde. Dies fiihrt dazu, dass die Erkennung kleiner Objekte besser moglich ist.
[25] Zur Veranschaulichung ist das Darknet-53 Netzwerk in Abbildung 3.4 anhand eines
416 x 416 Eingabebildes mit einem Stride von 32 dargestellt.

Abbildung 3.4: Darknet-53 Netzwerk anhand eines 416 x 416 Eingabebildes. [22]

Der Stride entspricht der Schrittweite der Faltungsmasken (Anzahl der Pixelverschie-
bungen in der Eingabematrix), anhand dieser das Eingabebild herunterskaliert wird.
Ausgehend von der Form des Eingabebildes werden die Dimensionen der Feature Maps
folgendermafen berechnet: (“2 gi;;l;ap <, mgﬁi—je];;p < und mgﬁﬁ;’zp ©). Daher sind die drei
Skalierungen in diesem Fall 13 x 13, 26 x 26 und 52 x 52, wobei 13 x 13 fiir grofere

Objekte und 26 x 26 und 52 x 52 fiir mittlere und kleinere Objekte verwendet werden.

[22] Die jeweiligen Feature Maps eines Eingabebildes sind exemplarisch in Abbildung 3.5
dargestellt.

Prediction Feature Maps at different Scales

EEE oo MESNE

26 x 26 52 X 52

Abbildung 3.5: Feature Maps der verschiedenen Skalierungen. [15]
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Die Objekterkennung findet in drei unterschiedlichen Skalierungen (Multi-scale-Detector)
auf den Schichten 82, 94 und 106 statt. Der Multi-scale-Detector wird eingesetzt, um
sicherzustellen, dass auch die kleinen Objekte erkannt werden. Das Netzwerk rechnet
das Eingangsbild bis zur ersten Detektionsschicht (82) herunter bei der eine Erkennung
unter Verwendung der Feature Map mit einem Stride von 32 erfolgt. Anschliefend wird
die Feature Map um den Faktor 2 hochgerechnet und mit der Feature Map der vorherigen
Schichten verkniipft. Eine weitere Erkennung wird nun auf der zweiten Detektionsschicht
(94) mit einem Stride von 16 durchgefiihrt. Das gleiche Verfahren wird wiederholt und
eine letzte Erkennung erfolgt auf der dritten Detektionsschicht (106) mit einem Stride
von 8. In jeder Skalierung sagt jede Zelle 3 Bounding Boxes voraus. [15] In Abbildung
3.6 ist der Aufbau einer Zelle einer Feature Map dargestellt.

Image Grid. The Red Grid is responsible for detecting the dog

\ Prediction Feature Map

Attributes of a bounding box

Htw ty | tu th][paJ[pl p2.... | pe ﬂ x B

Box Co-ordinates Objectness Class Scores
Score

Abbildung 3.6: Aufbau einer Zelle einer Feature Map. [15]

Die Grofe der Feature Map betriagt 13 x 13, sodass das Bild in 13 x 13 Zellen aufge-
teilt wird. Die Zelle auf dem Eingabebild, die den Mittelpunkt der Ground-Truth-Box
eines Objekts enthélt wird als diejenige ausgewihlt, die fiir die Vorhersage des Objektes
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verantwortlich ist. In diesem Beispiel ist diese Zelle rot umrandet. Diese Zelle kann nun
drei Bounding Boxes vorhersagen. Jede dieser Bounding Boxes besteht aus einem Vektor,
welcher die Koordinaten der Bounding Box, den Objectness-Score und die Class-Scores
beinhaltet. [15]

Der Objectness-Score gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass sich ein Objekt innerhalb
einer Bounding Box befindet. Er sollte fiir die rote und die benachbarten Gitterzellen
nahezu 1 sein, wahrend er z.B. fiir die Gitterzellen an den Ecken nahezu 0 ist. Die Class-
Scores geben die Wahrscheinlichkeit an, dass das erkannte Objekt zu einer bestimmten
Objektklasse gehort. [15]

Die Berechnung der Konfidenzwerte der potenziellen Objektklassen innerhalb einer Boun-

ding Box einer Gitterzelle ist anhand folgender Beispielrechnungen veranschaulicht:

P 0.08

BBrawre = Py | P2 | = | %% | 245, 055 = Hund (3.1)
o) \oos
b1 0.33

BBosore = Py | P2 | = | V2| 245, 033 = puchs (3.2)
ve) oo
Pl 0.01

BBswore = Py | P2 | = | 00T | MAX, 45 = wors (3.3)
n)  \oas

YOLOv3 sagt die Bounding Boxes anhand von Offsets zu sogenannten Anchor Boxes
voraus. Anchor Boxes sind eine Auswahl von vordefinierten Bounding Boxes mit einer
bestimmten Hohe und Breite. Diese Boxen werden definiert, um den Mafstab und das Sei-
tenverhéltnis bestimmter Objektklassen zu erfassen, die Sie erkennen sollen und werden
in der Regel anhand der Objektgrofsen in ihren Trainingsdatensdtzen ausgewéhlt. Der
Grund fiir die Verwendung dieser Methode, anstelle der Vorhersage der tatsdchlichen
Breite und Hohe der Bounding Boxes ist, dass dadurch instabile Gradienten wahrend des

Trainings verhindert werden. [15]
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Die folgenden Formeln beschreiben, wie die Netzwerkausgabe transformiert wird, um

Bounding Box Vorhersagen zu erhalten:

by = o(ty) + cx (3.4)
by =o(ty) +cy (3.5)
by = (puw)e"™ (3.6)
b = (pn)e™ (3.7)

b, und by entsprechen den x,y Mittelpunktskoordinaten der Vorhersage, b,, und by, ent-
sprechen der Breite und Hoéhe der Vorhersage, t,, t,, t,, und 5 sind die Ausgaben des
Netzwerkes, welche fiir den Offset verwendet werden, ¢, und ¢, entsprechen der oberen
linken Koordinaten des Gitters und p,, und p; entsprechen den Abmessungen des An-
chors fiir die Bounding Box. Die Mafe der Bounding Box werden durch Anwendung einer
logarithmischen Transformation auf die Ausgabe und anschlieffende Multiplikation mit
einem Anchor vorhergesagt. [15] In Abbildung 3.7 sind die Parameter der Formeln zur

Veranschaulichung grafisch dargestellt.
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Anchor /" ™\
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—]— =

Ground truth
Image to predict
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o —— — -

Abbildung 3.7: Grafische Darstellung der Parameter anhand von einer Anchor Box und
einer Ground-Truth-Box. [15]

YOLOv3 wihlt fiir die Erkennung eines Objektes die Bounding Box aus, deren Anchor die
hochste ToU mit der Ground-Truth-Bounding Box aufweist. Somit ist diese ausgewéhlte
Bounding Box fiir das Objekt verantwortlich. [15]
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Fiir ein Bild der Grofe 416 x 416 sagt YOLOv3 (52 % 52 + 26 % 26 + 13 * 13) * 3 =
10647 Bounding Boxes voraus. Fiir den Fall, wie in Abbildung 3.6, dass jedoch nur
ein Objekt in diesem Bildbereich dargestellt ist, miissen die iiberschiissigen Bounding
Boxes ausgefiltert werden. Dafiir werden zunéchst die Bounding Boxes unterhalb eines
festgelegten Schwellwertes fiir den Konfidenzwert ignoriert. Anschliefend werden mittels
Non-maximum Suppression (NMS) die Mehrfacherkennungen aussortiert. Dabei werden
der Konfidenzwert und die IoU der Bounding Boxes hinzugezogen. In Abbildung 3.8a
sind Bounding Boxes mit den dazugehdrigen Konfidenzwerten eingezeichnet. Dabei ist
zu sehen, dass alle Bounding Boxes das jeweilige Objekt enthalten, aber nur die griinen

Bounding Boxes den besten Bounding Boxes fiir die Erkennung des Objekts entsprechen.
[29]

Bei der NMS wird die Bounding Box mit dem hochsten Konfidenzwert ausgewahlt, da-
nach werden alle anderen Boxes mit einer hohen Uberlappung entfernt. Dabei wird die
griine Bounding Box fiir den Hund ausgewahlt, da sie den héchsten Konfidenzwert von
98% hat. Anschliefend werden die gelben und roten Boxes fiir den Hund entfernt, weil
sie eine hohe Uberlappung mit der griinen Box haben. Dieser Prozess wird so lange
wiederholt, bis die Anzahl der Bounding Boxes nicht mehr reduziert werden kann. Ein
exemplarisches Ergebnis der NMS ist in Abbildung 3.8b dargestellt. [29]

— &5 ' _‘. »

(a) Vor Durchfiihrung der NMS. [29] (b) Nach Durchfiihrung der NMS. [29]

Abbildung 3.8: Beispielbild vor und nach Durchfithrung der NMS im Vergleich. [29]
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3.1.2 Tiny-YOLOv3

Tiny-YOLOWv3 ist ein leichtgewichtiger Algorithmus, der auf der Grundlage des YOLOv3
Algorithmus basiert. Tiny-YOLOv3 besteht aus einem kleineren Darknet-53 Netzwerk,
welches auf 7 Faltungsschichten und 6 Max-Pooling-Schichten reduziert wurde und ver-
wendet im Gegensatz zum dreistufigen YOLOv3 Netzwerk ein zweistufiges 13 x 13 und
26 x 26 Netzwerk zur Vorhersage der Objekte. [32] Die Architektur des Tiny-YOLOv3

Netzwerkes ist in Abbildung 3.9 dargestellt.
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Abbildung 3.9: Tiny-YOLOv3 Netzwerk-Architektur. [7]

3.2 DeepSORT

DeepSORT steht fiir “Simple Online and Realtime Tracking with a Deep Association
Metric” und ist ein Ansatz zur Verfolgung mehrerer Objekte mit dem Schwerpunkt auf

einfachen und effektiven Algorithmen. [31]

DeepSORT ist eine Verbesserung des SORT Algorithmus, bei dem das Aussehen des
erkannten Objektes hinzugezogen wird (Deep Appearance Descriptor). Dies fiithrt dazu,
dass die Anzahl der ID-Wechsel eines Objektes wihrend einer Objektverfolgung redu-
ziert wird. Aufserdem ist DeepSORT robuster gegeniiber Verdeckung von Objekten und
Verénderung von Blickwinkel. Mit DeepSORT konnten die ID-Wechsel eines Objektes

um 45% reduziert werden. [31] DeepSORT umfasst vier Kernkomponenten:
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Erkennung;:
Im ersten Schritt werden mittels eines Objekterkennungsalgorithmus die Objekte eines
einzelnen Frames erkannt, beispielsweise mittels des YOLO Algorithmus. Je zuverléssiger

die Objekterkennung funktioniert, desto besser funktioniert die Objektverfolgung. [14]

Schitzung:

Im n#chsten Schritt wird die vorherige Erkennung vom aktuellen Frame zum nachfolgen-
den Frame weitergereicht. Falls eine Erkennung einem Ziel zugeordnet werden kann, wird
diese dazu verwendet, um den Zustand des Ziels zu aktualisieren. Falls keine Erkennung
einem Ziel zugeordnet werden kann, wird dessen Zustand mittels eines Kalman-Filters

vorhergesagt. [14]

Der Kalman-Filter ist ein Algorithmus, der eine Reihe von im Laufe der Zeit beobachteten
Daten verwendet, die Rauschen und andere Ungenauigkeiten enthalten, um unbekannte
Variablen mit groferer Genauigkeit zu schétzen. [13] Der Algorithmus lauft rekursiv
ab, indem er nur die aktuellen Eingangsmessungen und den zuvor berechneten Zustand
verwendet. Dadurch kann er in Echtzeit arbeiten. Aus diesem Grund werden Kalman-

Filter haufig fir die Objektverfolgung eingesetzt. [2]

Der Algorithmus arbeitet in zwei Schritten: Vorhersage und Korrektur. In der Vor-
hersage Phase erstellt der Kalman-Filter Schiatzungen des aktuellen Systemzustandes zu-
sammen mit dessen Unsicherheiten. In der Korrektur Phase werden die Schiatzungen der
nachfolgenden Messung anhand der Vorhersagen aktualisiert. Der tatsdchlich gemesse-
ne Wert des Systemzustandes wird unter Beriicksichtigung des wahren Systemzustandes

und des Messfehlers angegeben. [12]

Das Verfolgungsszenario wird mittels eines achtdimensionalen Vektors (u, v,~, h, &, 9,7, h)
beschrieben. Die Parameter (u,v) entsprechen der Bounding Box Mittelpunktposition,
~v dem Seitenverhéltnis, h der Hohe, auflerdem beinhaltet der Vektor die jeweiligen
Geschwindigkeiten in Bildkoordinaten. Es wird ein Kalman-Filter mit konstanter Be-
wegungsgeschwindigkeit und einem linearen Beobachtungsmodell verwendet, wobei die
Bounding Box Koordinaten (u,v,~,h) als direkte Beobachtungen des Objektzustands
betrachten werden. [31]

Vereinigung:
Bei der Zuordnung von Erkennungen zu vorhandenen Zielen wird die Bounding Box

jedes Ziels durch die Vorhersage seiner neuen Position im letzten Frame geschétzt. In
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diesem Schritt werden mittels der IoU zwischen jeder Erkennung und allen vorherge-
sagten Bounding Boxes der vorhandenen Ziele eine Zuordnungskostenmatrix berechnet.
Anhand dieser werden die Gewichtungen von Fehlklassifizierungen angepasst. Mittels der
ungarischen Methode (Kuhn-Munkres-Algorithmus) kann eine eindeutige Zuordnung her-
gestellt werden, indem die Maximum-Weight-Matchings in bipartiten Graphen gefunden
werden. [31]

Erstellung und L6schung von Identitiaten:

Fiir jede Verfolgung wird die Anzahl der Frames seit der letzten erfolgreichen Zuordnung
gezahlt. Dieser Zahler wird wahrend der Kalman-Filter-Vorhersage erhoht und auf 0 zu-
riickgesetzt, wenn das Tracking mit einer Vorhersage verkniipft worden ist. Trackings, die
eine vordefinierte Zeitdauer iiberschreiten, gelten als Objekte, welche die Szene verlassen
haben und werden aus der Tracking-Menge geloscht. Fiir jede Erkennung, die keinem
bestehenden Tracking zugeordnet werden kann, wird ein neues Tracking erstellt. Diese
neuen Trackings werden in den ersten drei Frames als vorldufige Trackings eingestuft.
Wihrend dieser Zeit wird eine erfolgreiche Zuordnung des Objektes bei jedem Zeitschritt
erwartet. Trackings, die innerhalb der ersten drei Frames nicht erfolgreich zugeordnet
werden konnen, werden geloscht. Dadurch werden die False Positives Fille reduziert. [31]
Die gesamte DeepSORT Architektur ist in Abbildung 3.10 dargestellt.

__Input Video Sequence__ __Object Detection Multi-Object Tracking
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Abbildung 3.10: DeepSORT Architektur. [14]

Fiir den Deep Appearance Descriptor wurde auf der Grundlage eines Personendatensatzes
ein Netzwerk trainiert. Diesem Netzwerk wurde die letzte Klassifizierungsschicht entfernt,
sodass das Netzwerk mit einem Merkmalsvektor endet. [14] Zur Veranschaulichung ist
das Vorgehen in Abbildung 3.11 dargestellt.
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Conv. Module #1 Conv. Module #2 Classification
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(a) Netzwerk ohne entfernter Klassifizierungsschicht.

Conv. Module #1 Conv. Module #2 Appearance Tescriptor
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(b) Netzwerk mit entfernter Klassifizierungsschicht.

Abbildung 3.11: Netzwerk mit und ohne entfernter Klassifizierungsschicht im Vergleich.
[14]

Anhand des Merkmalsvektors wird mittels Nearest-Neighbor Abfragen eine Measurement-
to-Track Association (MTA) hergestellt. Mittels der MTA wird die Beziehung zwischen
einer Schatzung und einem bestehenden Trackings bestimmt. In diesem Prozess kon-
nen Trackings, die bestimmte Attributskriterien erfiillen, iber Filter ausgewahlt werden.
[8][14]

3.3 Relevante Datensatze

Open Images Datensatz:

Der Open Images Datensatz ist ein von Google erstellter Datensatz. Er beinhaltet 9
Millionen beschriftete Bilder. Die Beschriftungen sind unter anderem Labels, Bounding
Boxes und Objektsegmentierungsmasken. Insgesamt enthélt der Datensatz 16 Millionen
Bounding Boxes fiir 600 Objektklassen auf 1.9 Millionen Bildern und ist somit der grofs-
te existierende Datensatz mit Beschriftungen, Objektpositionen und den dazugehorigen

Klassifizierungen. Die Bounding Boxes wurden grofitenteils manuell von professionellen
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Annotatoren gezeichnet, um Genauigkeit und Konsistenz zu gewéhrleisten. Die Bilder
sind sehr vielféltig und enthalten oft komplexe Szenen mit mehreren Objekten. Im Durch-
schnitt beinhalten die Bilder des Open Images Datensatzes 8.3 Objekte pro Bild. [16]

COCO Datensatz:

COCO steht fiir “Common Objects in Context” und ist ein von Microsoft entwickelter
Datensatz, der eine grofse Anzahl von Bildern enthilt, auf denen gewthnliche Objekte in
komplexen Alltagsszenen abgebildet sind. Damit unterscheidet sich COCO von anderen
Datensétzen, die sich nur auf die Bildklassifizierung, die Lokalisierung von Bounding Bo-
xes oder die Objektsegmentierung beziehen. [23] Der Datensatz besteht aus 2.5 Millionen
beschrifteten Objekten in 328.000 Bildern. Er beinhaltet Beschriftungen von 80 Objekt-
klassen. In dem COCO Datensatz befinden sich im Durchschnitt 3.5 Objektklassen und
7.7 Objekte pro Bild. [18§]

In der Tabelle 3.1 sind die Informationen der beiden Datensétze im Vergleich gegeniiber-

gestellt.

Tabelle 3.1: Open Images vs. COCO

Open Images | COCO
Ersteller Google Microsoft
Anzahl Bilder insgesamt 9.000.000 330.000
Anzahl beschrifteter Bilder 1.900.000 >200.000
Anzahl Beschriftungen | 16.000.000 1.500.000
Anzahl Objektklassen 600 80
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4.1 Systembeschreibung

Als Grundlage fiir das entwickelte System wurde das von pythonlessons implementierte
System! verwendet und um weitere Funktionalititen erweitert. Bei dem verwendeten
System handelt es sich um eine in TensorFlow 2 einwickelte YOLO Implementierung.

Uber eine Vielzahl von Parameter lisst sich das System individuell steuern.

Die Architektur des entwickelten Systems ist in Abbildung 4.1 vereinfacht dargestellt.
Das System besteht aus sieben Kernkomponenten: Datenbeschaffung, Datenvorbereitung,
Training, Evaluation der Objekterkennung und Objektverfolgung, Objekterkennung und
Objektverfolgung. Aufierdem wurden Tools eingesetzt, mit denen die Datensédtze manuell
gefiltert, manuell beschriftet und mittels Data Augmentation vervielfaltigt werden kon-

nen. Diese Tools wurden hinzugefiigt, um die Qualitdt der Datensétze zu verbessern.

Abbildung 4.1: Architektur des entwickelten Systems.

"https://github.com /pythonlessons/TensorFlow-2.x-YOLOv3

30



4 Implementierung

Datenbeschaffung;:

Das System beinhaltet eine integrierte Datenbeschaffung, wodurch der Download be-
schrifteter Bilddaten entweder aus dem COCO oder dem Open Images Datensatz mog-
lich ist. Uber festgelegte Parameter lisst sich der zu verwendende Datensatz, die Anzahl
der beschrifteten Trainings- und Testbilder und die relevanten Objektklassen festlegen.
Es ist auflerdem moglich, mehrere Objektklassen anzugeben, falls eine Objekterkennung
bzw. Objektverfolgung anhand von mehreren Objektklassen gleichzeitig erforderlich ist.
Uber einen Parameter lassen sich zudem die vorhandenen Objektklassen des jeweiligen

Datensatzes ausgeben.

Fiir den ausgewéhlten Datensatz wird ein neuer Ordner mit dem Namen des Datensatzes
angelegt. In diesem Ordner sind die Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. In den
Trainings- und Testordnern befinden sich weitere Ordner, die den Namen der jeweiligen
Objektklasse haben. In diesen Ordnern befinden sich die Bilder und die Beschriftungen.

Datenvorbereitung:

Fiir die Datenvorbereitung werden die zuvor heruntergeladenen Beschriftungen zunéchst
ins PASCAL VOC Format und anschliefend ins YOLO Format konvertiert. Die XML
Dateien im PASCAL VOC Format beinhalten Informationen iiber die jeweiligen Bilder,
wie zum Beispiel den Dateinamen, den Pfad zum Bild, die Auflésung des Bildes und die

Koordinaten der einzelnen Bounding Boxes innerhalb des Bildes.

Fir die Konvertierung ins YOLO Format werden zwei Dateien erstellt, in der ersten
Datei befinden sich alle im Datensatz vorkommenden Objektklassen und in der zweiten
Datei befinden sich in jeder Zeile der Dateipfad des jeweiligen Bildes, die Koordinaten der
Bounding Boxes, die sich in dem Bild befinden und die jeweiligen Objektklassenindizes
aus der ersten Datei. Die jeweiligen Formate sind in Abbildung 4.2 zur Veranschaulichung

exemplarisch dargestellt.
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Exemplarisches Bild:

Urspriingliches Format:

5 0000000005724 3 |
person 139.78 58.22 285.0% 589.8%
person 70.74 254.8 199.60 601.06

XML -Format:

0000000005723 3 |

< 1d >person<i folders>
<f1lename>000000000572. Jpg</filename>
<path>/COCO/ train/person /000000000372 . ipgs/pachs

<size»

n>427</width>
<height>640</height>
<depth>3</depth>
<fsize>

<segmented>0</segmented>

<xmin>140<) xmin
<ymin>58</ymin:
<xmax>285</ xmax>
<ymax>600</ymax>
</bndbox>
<fobject>
B <cbiect>
<name>person</name>
<bndbox>
<xmin>T1</xmins
<ymin>255</ ymin>
<xmax>200</ xmaxs
<ymax>601</ ymaxs
</bndbox>
</object>
=<fannotation>

YOLO Eingabe-Format mit Objektklassen:

H custom_train b4 [:!I

fCOC0/crain/pezaon/ 000000000572, 5

son/0000001318

n/ 000000000459, 3
n/000000263041.Jpg
fCOC0/crain/pezaon/ 000000353837 .. Jpg 12

2
L]
.2
,85,51%5,633,0
2
3

,58,28%,€00,0 71,255,200,601,0
155,277,371,0 248,185,585, 604,0 194,107,343,347,0

/0000005251 1 €3,112,0 = =
1/pezson/000000131857.3pg 362,228, 388,265,0 o
ain/person/00000000041%. 3 12%,130,170,283,0 45%,229,550,408,0 L person
1/ pezson/ 0000001318 0,2,500,375,0
[
[

243,4€€,0 231,11€,38%,480,0 541,232,640,428,0
»124,162,235,0 2€0,71,4€5,265,0 49,164,61,205,0

Abbildung 4.2: Darstellung der Formate anhand eines Beispielbildes.

Training:

Es besteht die Moglichkeit fiir das Training ein vortrainiertes Modell zu verwenden,
sodass es sich dabei um einen Transfer Learning Prozess handelt. Hierfiir werden die
YOLO bzw. Tiny-YOLO Gewichte von der offiziellen YOLO Website heruntergeladen,

diese werden von Redmon et al. bereitgestellt.

Fiir das Training lassen sich die YOLO Version, die Eingabegrdfe, die Batch Size, die zu
verwendenden Anchors, die Anzahl der Epochen und die Lernrate festlegen. Zuséatzlich

ist es moglich fiir das Training die Tiny-YOLO Variante der ausgewéhlten YOLO Version
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zu verwenden. Uber einen Parameter lisst es sich steuern, ob eine Data Augmentation
wahrend des Trainings stattfinden soll. Diese beinhaltet eine zuféllige horizontale Dre-
hung, ein zufélliges Zuschneiden und eine zufillige Drehung des Bildes. Auflerdem wurde
ein FEarly Stopping Mechanismus entwickelt, sodass das Training vorzeitig gestoppt wird,
sobald innerhalb der festgelegten Anzahl der Epochen kein Trainingsfortschritt vorhan-
den ist. Zum Abschluss des Trainings wird auferdem eine Grafik iiber den Verlauf des

Train- und Test-Losses iiber die Trainingsepochen erstellt.

Evaluation (Objekterkennung):

Fiir die Evaluation der Objekterkennung wurde das von Cartucho entwickelte Tool? ver-
wendet. Dieses Tool evaluiert das trainierte Modell anhand der Vorhersagen des Modells
und der Ground-Truth Daten des Test-Datensatzes und liefert eine Aussage dariiber, wie
hoch der mAP ist. Aufserdem zeigt das Tool, wie viele True Positives und False Positives
vorhergesagt und wie viele Objekte sich insgesamt in dem Test-Datensatz befinden und

es wird eine Grafik mit einer Precision-Recall Kurve erstellt.

Optional ist es moglich, dass sowohl die Ground-Truth-Bounding Boxes (blau), als auch
die vorhergesagten Bounding Boxes (griin / rot) in die Bilder des Test-Datensatzes ein-
gezeichnet werden. Die Farbe der vorhergesagten Bounding Boxes signalisiert, wie gut
die Vorhersage ist. Bei einem IoU von 0.5 zur Ground-Truth-Bounding Box werden die
vorhergesagten Bounding Boxes griin dargestellt, anderenfalls werden sie rot dargestellt.
Die Bounding Boxes werden auf zwei unterschiedliche Weisen in die Bilder eingezeich-
net. Einerseits werden alle vorhergesagten Bounding Boxes und die Bounding Boxes aus
dem Ground Truth eingezeichnet. Andererseits werden pro Bild nur eine vorhergesagte
Bounding Box mit der dazugehorigen Ground-Truth-Bounding Box eingezeichnet. Diese
Bilder beinhalten zusétzlich Informationen iiber den IoU und die Genauigkeit der rich-
tigen Klassifizierung. Diese Bilder befinden sich in einem separaten Ordner und sind der

Genauigkeit nach absteigend sortiert.

Evaluation (Objektverfolgung):

Fiir die Evaluation der Objektverfolgung wurde das von Luiten entwickelte Tool® ver-
wendet. Das Tool ermoglicht die Evaluation der Objektverfolgung anhand verschiedener
Metriken (z.B. HOTA). Zusétzlich unterstiitzt das Tool die Ausfithrung der Metriken
anhand von bestehenden Tracking-Benchmarks (z.B. MOT Challenge).

https://github.com/Cartucho/mAP
3https://github.com/JonathonLuiten/TrackEval
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Objekterkennung:
Anhand des trainierten Modells ist eine Objekterkennung méglich. Hierfiir wird das Mo-
dell geladen, sodass unter Eingabe eines Bildes die Bounding Boxes, Objektklassen und

die Konfidenzwerte ermittelt und eingezeichnet werden.

Objektverfolgung:

Das System beinhaltet die von Wojke entwickelte DeepSORT Implementierung?. Der
Deep Appearance Descriptor basiert auf einem Modell, welches mit dem MARS Datensatz
trainiert wurde, sodass er primér zur Wiedererkennung von Personen genutzt werden

kann.

Das System ermdglicht eine Objektverfolgung anhand eines Videos oder der Bilder, die
von einer Webcam aufgenommen werden. Es werden die Bounding Boxes um die vorher-
gesagten Objekte, die jeweiligen Objektklassen und die jeweilige ID des Objektes ausge-
geben. Zuséatzlich werden die FPS wihrend der Objektverfolgung dargestellt. Optional
lasst sich der Konfidenzwert der YOLO-Vorhersage darstellen.

4.2 Tools zur Anpassung der Datensatze

4.2.1 Manuelles Filtern der Datensatze

Dieses Tool dient zum Aussortieren von schlecht beschrifteten Bildern. Hierzu werden
in das jeweilige Bild die Bounding Boxes mit den dazugehorigen Objektklassen einge-
zeichnet, sodass iiber eine Taste entschieden werden kann, ob es sich dabei um ein gut
beschriftetes oder schlecht beschriftetes Bild handelt. Zusétzlich ist es moglich ungeeigne-

te Bilder komplett auszusortieren, die nicht fiir das Training verwendet werden sollen.

Anhand dieser Entscheidung wird das Bild mit den dazugehorigen Beschriftungen in den
jeweiligen Ordner verschoben, sodass im néchsten Schritt der manuellen Beschriftung nur

die schlecht beschrifteten Bilder beriicksichtigt werden miissen.

Falls die letzte Entscheidung zu voreilig getroffen wurde, ist moglich, diese zu widerrufen.
Dabei wird die Verschiebung des letzten Bildes mit der zugehérigen Beschriftung wieder

riickgangig gemacht.

“https://github.com/nwojke/deep _sort
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4.2.2 Manuelle Beschriftung der Datenséatze

Das von Tzutalin entwickelte Tool labellmg® ermdoglicht das héndische Einzeichnen von

Bounding Boxes in ein Bild und der Zuordnung einer dazugehérigen Objektklasse.

Zu Beginn miissen das Verzeichnis, in dem sich die Bilder befinden und das Verzeichnis,
in das die Beschriftungen gespeichert werden, ausgewahlt werden. Das Tool speichert die
Beschriftungen im PASCAL VOC, YOLO oder CreateML Format. Da das urspriingliche
Format des COCO und Open Image Datensatzes nicht erkannt wird, wird es zunéchst
ins PASCAL VOC Format transformiert. Ein Screenshot des Tools ist in Abbildung 4.3
dargestellt.
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Abbildung 4.3: Screenshot des labellmg Tools.

Mit Hilfe des Tools lassen sich Bounding Boxes einzeichnen, l6schen oder die Grofen
der bereits bestehenden Bounding Boxes anpassen. Bereits vorhandene Bounding Boxes
aus den Datensétzen werden in dem Tool dargestellt, sodass der Aufwand bei kleinen

Anpassungen reduziert wird.

Shttps://github.com /tzutalin/labellmg
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4 Implementierung

4.2.3 Vervielfiltigung der Daten

Die Bibliothek Albumentations® erméglicht eine Vielzahl von Transformationsméglich-
keiten von Bildern. Der Zweck der Transformationen besteht darin, neue Bilddaten aus

den vorhandenen Daten zu erstellen, um trainierte Modelle zu verbessern.

Albumentations unterscheidet zwischen Transformationen auf Pixelebene und Transfor-
mationen auf raumlicher Ebene. Bei den Transformationen auf raumlicher Ebene werden
gleichzeitig sowohl das Eingabebild als auch die Ziele, wie Masken, Bounding Boxes oder
Keypoints verdndert (z.B. CenterCrop, HorizontalFlip oder Rotate). Bei den Transfor-
mationen wird ausschlieflich das Eingabebild verandert (z.B. GaussNoise, GaussianBlur

oder Sharpen).

Insgesamt stehen 44 Transformationen auf Pixelebene und 35 Transformationen auf
rdumlicher Ebene zur Verfiigung. Die Transformationen lassen sich iiber Parameter indi-
viduell anpassen, zusétzlich wird fiir jede Transformationen ein Wahrscheinlichkeitswert
festgelegt, sodass die jeweilige Transformation nur mit dieser Wahrscheinlichkeit ausge-

fiihrt wird. Das dient dazu, die Erstellung identischer neuer Bilder zu verhindern.

Zu beachten ist, dass nicht jede Transformation auf raumlicher Ebene fiir alle Arten der
Beschriftung geeignet ist. Anhand einer Tabelle des offiziellen Github Repositories” ist
dargestellt, welche Transformationen fiir Bilder, Masken, Bounding Boxes und Keypoints
geeignet sind. In Abbildung 4.4 sind das Eingabebild und fiinf Bilder dargestellt, die
durch Transformationen erstellt wurden. Es wurden hierfiir sowohl Transformationen auf

Pixelebene als auch Transformationen auf rdumlicher Ebene angewendet.

Shttps://albumentations.ai/
"https://github.com/albumentations-team/albumentations
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4 Implementierung

(d) Transformationen 3. (e) Transformationen 4. (f) Transformationen 5.

Abbildung 4.4: Eingabebild mit exemplarischen Transformationen.
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5 Durchfithrung

5.1 Anpassung der Datensatze

Durch den Einsatz der zuvor beschriebenen Tools wurden sowohl der COCO, als auch
der Open Images Datensatz angepasst. Zunéchst wurden aus den jeweiligen Datensétzen
1000 Trainingsbilder und 500 Testbilder (kleiner Datensatz) und 10000 Trainingsbilder
und 500 Testbilder (grofer Datensatz) der Klasse “Person” heruntergeladen.

Fiir die Anpassung der Datensétze wurden jeweils die kleinen Datensétze verwendet. Die-
se Bilder wurden im ersten Schritt in drei Kategorien zugeordnet: Akzeptiert, verworfen
und vollstdndig verworfen. Bilder, die reale Personen beinhalten und diese korrekt mit
Bounding Boxes umrandet sind wurden akzeptiert, falls nicht alle Personen korrekt mit
Bounding Boxes umrandet waren, wurden diese verworfen und falls sich keine realen Per-
sonen oder zu viele Personen innerhalb eines Bildes befinden, wurden diese vollsténdig

verworfen.

Die verworfenen Bilder wurden im néchsten Schritt handisch beschriftet und die voll-
stdndig verworfenen Bilder durch geeignete Bilder aus den jeweiligen groffen Datensétzen
ersetzt. Nach diesen Schritten wurden alle geeigneten Bilder zusammengefiihrt, sodass
zum Abschluss dieser Schritte angepasste COCO und Open Images Datensétze entstan-

den sind, die ausschliefilich aus gut beschrifteten Bildern bestehen.

Die Trainingsbilder wurden im néchsten Schritt vervielfaltigt, indem aus jedem Bild mit-
tels Data Augmentation neun weitere Bilder erstellt wurden. In Tabelle 5.1 sind die
verwendeten Transformationen dargestellt. Fiir jede Transformation wurde eine Wahr-

scheinlichkeit von 0.2 festgelegt, dass diese auf ein Bild angewendet wird.
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5 Durchfiihrung

Tabelle 5.1: Verwendete Transformationen.

Transformation | Beschreibung
Blur | Weichzeichnen mit einem zufilligen Kernel
Priagt das Eingabebild und iiberlagert das
Emboss Ergebnis mit dem Originalbild
Equalize | Angleichen des Bildhistogramms
GaussNoise | Anwendung eines Gauftschen Rauschens
. Weichzeichnen mit einem Gauf-Filter mit einem
GaussianBlur o1
zufélligen Kernel
HueSaturationValue Z-l.lfa.lhge Anderung des Farbtons und der
Sattigung
. Erhéhung der JPEG- und WebP-Komprimierung
ImageCompression .
des Bildes
MultiplicativeNoise | Multiplizieren des Bildes mit einer Zufallszahl
. Reduzierung der Anzahl der Bits fiir jeden
Posterize
Farbkanal
RGBShift Zufallige Verschiebung der Werte fiir jeden Kanal

des RGB-Eingabebildes

RandomBrightnessContrast

Zufillige Anderung der Helligkeit und des Kontrast

RandomFog | Simuliert Nebel im Bild
RandomRain | Fiigt Regen-Effekte hinzu
Zufillige Anderung des Verhiltnis zwischen hellen
RandomToneCurve | und dunklen Bereichen des Bildes durch
Manipulation der Tonwertkurve
Sharpen Scharft das Eingabebild und iiberlagert das
Ergebnis mit dem Originalbild
Konvertiert das eingegebene RGB-Bild in ein
ToGray graustufiges Bild
HorizontalFlip | Spiegelt die Eingabe horizontal um die y-Achse
RandomScale | Zufillige Veranderung der Grofe der Eingabe

Nach Abschluss aller Schritte standen insgesamt zehn Varianten der Datensétze zur Ver-
fiigung. Diese sind in Tabelle 5.2 aufgefiihrt. Diese wurden anschlieffend fiir das Training

der neuronalen Netzwerke verwendet.
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5 Durchfiihrung

Tabelle 5.2: Alle Varianten der beiden Datensitze.

Datensatz Variante Beschreibung
cl ég;ﬁ%ndégg)ou’ Kleiner COCO Datensatz ohne Anpassungen
C2 (Train:1000u, Kleiner COCO Datensatz mit angepasstem Test-Datensatz
- Test:.SOOm)
8 C3 (Train:10000u, Grofter COCO Datensatz mit angepasstem Test-Datensatz
S Test:500m)
C4 (Train:1000m, | Kleiner COCO Datensatz mit angepasstem Trainings-
Test:500m) und Test-Datensatz
C5 (Train:10000m, | Grofker COCO Datensatz, der aus dem kleinen Datensatz
Test:500m) entstanden ist mit angepasstem Test-Datensatz
Ol T(‘Zgiglgégg)ou’ Kleiner Open Images Datensatz ohne Anpassungen
. | 02 (Train:1000u, | Kleiner Open Images Datensatz mit angepasstem Test-
& Test:500m) Datensatz
§ O3 (Train:10000u, | Grofer Open Images Datensatz mit angepasstem Test-
E Test:500m) Datensatz
8 O4 (Train:1000m, | Kleiner Open Images Datensatz mit angepasstem Trainings-
Test:500m) und Test-Datensatz
05 (Train:10000m, | Grofer Open Images Datensatz, der aus dem kleinen
Test:500m) Datensatz entstanden ist mit angepasstem Test-Datensatz

5.2 Training

Die neuronalen Netzwerke wurden auf dem JupyterHub! der HAW trainiert. Das Trai-
ningssystem besteht aus einem 4 Kern Prozessor, einer NVIDIA Tesla V100 16 GB HBMS
Grafikkarte und 16 GB Arbeitsspeicher. Trainiert wurde zudem mit der TensorFlow 2.6

Version.

Es wurden jeweils pro Datensatz Variante zwei neuronale Netzwerke (YOLOv3 und Tiny-
YOLOV3) trainiert. Die Trainingsdauer wurde auf 30 Epochen festgelegt. Fiir die Trai-
ningsprozesse wurden die Gewichte der vortrainierten YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Mo-
delle aus der offiziellen YOLO Website? hinzugezogen, sodass es sich um einen Transfer

Learning Prozess handelt.

Thttps://jupyterhub.informatik.haw-hamburg.de
https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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5 Durchfiihrung

5.3 Evaluation der Objekterkennung

Die Objekterkennung wurde anhand des zuvor vorgestellten Tools® evaluiert. Zunichst
wurden die Modelle aller Datensatz Varianten je nach Datensatzursprung separat anhand
des YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Variante evaluiert. Anschlieftend wurden die Modelle
anhand eines zusammengefiihrten Test-Datensatzes evaluiert. Dieses besteht aus der Zu-
sammenfiihrung des modifizierten COCO Test-Datensatzes und des modifizierten Open

Images Test-Datensatzes.

5.4 Evaluation der Objektverfolgung

Die Objektverfolgung wurde anhand des zuvor vorgestellten Tools* durchgefiihrt. Die
Evaluation wurde anhand von zwei Videos durchgefiihrt. Die Videos stammen aus dem
Multiview Object Tracking Dataset®. Fiir die Evaluation wurden die Videos mit dem
MoviePy Tool® aufgrund der Anzahl der zu evaluierenden Modelle auf 10 Sekunden

gekiirzt.

Der view-HC4 Videoausschnitt hat eine Auflésung von 1920 x 1080 mit 30 FPS und
beinhaltet Personen, die sich teilweise zu Fuft, als auch mit einem Fahrrad auf einem
Gehweg fortbewegen. Die Kamera befindet sich auf einer bestimmten Hohe, sodass die
Personen von oben aufgezeichnet werden. Insgesamt befinden sich 6 unterschiedliche Per-
sonen innerhalb des Videoausschnittes. Der view-IP1 Videoausschnitt hat ebenfalls eine
Auflésung von 1920 x 1080 mit 30 FPS und beinhaltet Personen, die sich in einem Park
aufhalten. Die Personen durchqueren den Park zu Fuft oder mit einem Fahrrad oder spie-
len mit einem Ball. Die Kamera befindet sich auf der Hohe der Personen und ist direkt
auf die Personen gerichtet. Insgesamt befinden sich ebenfalls 6 unterschiedliche Perso-
nen innerhalb des Videoausschnittes, wobei diese im Vergleich zu den Personen aus dem

view-HC4 Videoausschnitt grofer dargestellt sind.

Die Ground Truth Daten der Videos mussten fiir die Evaluation aus dem bestehenden

Format in das Format der MOT Challange transformiert werden. Aufserdem mussten die

3https://github.com/Cartucho/mAP
“https://github.com/JonathonLuiten/TrackEval

Shttps:/ /bitbucket.org/merayxu/multiview-object-tracking-dataset /src/master/
Shttps://zulko.github.io/moviepy/
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5 Durchfiihrung

Daten aufgrund der Kiirzung der Videos zusétzlich angepasst werden. In Abbildung 5.1

ist jeweils ein Kinzelbild des jeweiligen Videos dargestellt.

(b) Einzelbild des view-IP1 Videos.

Abbildung 5.1: Einzelbilder des view-HC4 und view-IP1 Videos.

42



5 Durchfiihrung

5.5 Performanceanalyse

Fiir die Performanceanalyse eines YOLOv3 Modells und eines Tiny-YOLOv3 Modells
wurden Objekterkennungen und Objektverfolgungen auf drei Geréten durchgefithrt und

die Ergebnisse anschlieffend miteinander verglichen.

Diese wurden sowohl auf der CPU, als auch auf der GPU des Desktop PCs und des
Notebooks durchgefiihrt. Auf dem Raspberry Pi wurde hierfiir nur die CPU verwendet,
da der Pi keine zusétzliche GPU besitzt. Fiir die Analysen wurde fiir beide YOLO-
Varianten jeweils das C3 (COCO Train:10000u, Test:500m) Modell verwendet.

Fiir die Performanceanalyse der Objekterkennung wurden Objekterkennungen auf die
Bilder des kombinierten COCO und Open Images Testdatensatzes (1000 Bilder) durch-
gefiihrt, die jeweilige Ausfithrungszeit erfasst und anschliefiend der Durchschnitt der Aus-

flihrungszeiten gebildet.

Fiir die Performanceanalyse der Objektverfolgungen wurden Objektverfolgungen auf die
zwei Videos angewendet, die fiir die Evaluation bereits verwendet wurden (view-HC4 und
view-IP1), die FPS wahrend der Objektverfolgung erfasst und der Durchschnitt der FPS
wahrend der Ausfiihrung der Objektverfolgung beider Videos gebildet.

In Tabelle 5.3 ist die Hardware der Systeme aufgefiihrt, welche fiir die Performanceanalyse

verwendet wurden.

Tabelle 5.3: Hardware fiir die Performanceanalyse.

System CPU GPU RAM
Intel Core i7-6700K Nvidia GeForce 980Ti
Desktop PC 4x 4 GHy 6 GB 16 GB
Intel Core i7-7700HQ | Nvidia GeForce 940MX
Notebook 4% 3.8 CHy 9 GB 16 GB
Raspberry Pi 3 ARMvS 1 CB
Model B 4x 1.2 GHz i
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.1 Ergebnisse der Anpassung der Datensatze

6.1.1 Auffilligkeiten der Datenséatze
Folgende Merkmale sind bei der Filterung der Datensédtze aufgefallen, die dazu gefiihrt
haben, dass diese Bilder verworfen bzw. vollstéandig verworfen wurden:

e Nicht alle Personen wurden mit Bounding Boxes umrandet

e Gruppen von Personen wurden als eine Person klassifiziert

e Personen wurden nicht vollsténdig mit Bounding Boxes erfasst

e Objekte wurden félschlicherweise als Personen klassifiziert

e Es befanden sich zu viele Personen in einem Bild (z.B. Tribiine eines Stadions)

e Es befanden sich keine realen Personen im Bild (z.B. Personen in Videospielen)

e Aufgrund der Bildqualitdt und der Gréfe von Objekten konnten Personen nicht

eindeutig identifiziert werden

e Es war nicht eindeutig, ob es sich um eine Person handelt (z.B. Schuh am Rand

eines Bildes)

Weitere Auffélligkeiten waren, dass teilweise innerhalb eines Bildes Personen im Vorder-
grund nicht klassifiziert und Personen im Hintergrund klassifiziert wurden. Auferdem
waren die Klassifizierungen nicht einheitlich, da nicht reale Personen teilweise mit einer
Bounding Box umrandet waren und teilweise nicht mit Bounding Box umrandet waren.
Dies trifft ebenfalls auf Spiegelbilder von Personen zu. In Abbildung 6.1 sind akzeptierte,

verworfen und vollstdndig verworfen Bilder exemplarisch dargestellt.
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6 Ergebnisse und Diskussion

(a) COCO Bild akzeptiert. (b) Open Images Bild akzeptiert.

-—

P

(e) COCO Bild vollstandig verworfen. (f) Open Images Bild vollstidndig verworfen.

Abbildung 6.1: Exemplarische COCO- und Open Images Bilder, die akzeptiert,
verworfen und vollstéandig verworfen wurden.

Abbildung 6.1a und 6.1b wurden akzeptiert, da alle Personen, die sich auf den Bildern
befinden korrekt mit Bounding Boxes umrandet sind. Abbildung 6.1c und 6.1d wurden
verworfen, da in den Bildern nicht alle Personen mit einer Bounding Box umrandet sind.
Zusatzlich wurde eine Gruppe von Personen mit einer grofsen Bounding Box umrandet.
Abbildung 6.1e wurde vollsténdig verworfen, da sich zu viele Personen in dem Bild be-
finden. Aufierdem wurde ebenfalls eine Gruppe von Personen mit einer grofen Bounding
Box umrandet. Abbildung 6.1f wurde vollstdndig verworfen, da sich keine realen Personen
in dem Bild befinden.
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.1.2 Ergebnisse der Filterung der Datenséatze

Die Anzahl der akzeptierten, verworfenen und vollstdndig verworfenen Bilder ist in Ta-
belle 6.1 dargestellt.

Tabelle 6.1: Anzahl der akzeptierten, verworfen und vollstdndig verworfenen Bilder.

Datensatz Akzeptierte | Verworfene Vollstandig
Bilder Bilder verworfene Bilder
o Train 796 (80%) | 154 (15%) 50 (5%)
S Test | 376 (75%) | 71 (14%) 53 (11%)
O Gesamt | 1172 (78%) | 225 (15%) 103 (7%)
o 8 Train 481 (48%) | 271 (27%) 248 (25%)
R & | Test 203 (40%) | 199 (40%) 98 (20%)
O E [Gosamt | 684 (46%) | 470 (31%) 346 (23%)

Beim COCO Datensatz wurden insgesamt 1172 Bilder akzeptiert, 225 Bilder verworfen
und 103 Bilder vollstandig verworfen. Beim Open Images Datensatz wurden dagegen 684
Bilder akzeptiert, 470 Bilder verworfen und 346 Bilder vollstdndig verworfen. Insgesamt
mussten Beim COCO Datensatz 328 Bilder und beim Open Images Datensatz 816 Bilder
bearbeitet bzw. ersetzt werden, somit wurden beim Open Images Datensatz 488 Bilder

weniger akzeptiert als beim COCO Datensatz.
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.2 Trainingsverlaufe

Die Trainingsverldufe wurden anhand des Test-Losses wihrend des Trainings grafisch
dargestellt. Dafiir befinden sich alle Datensatz Varianten in einer Abbildung und die
Loss-Verlaufe sind aufterdem in YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 unterteilt.

In Abbildung 6.2 sind die Test-Loss-Werte anhand des YOLOv3-Trainings mit den COCO

und Open Images Datensatz Varianten dargestellt.

YOLOw3 Test Loss (COCO) ¥OLOv3 Test Loss (Open Images)

—— C1 (Train:1000u, Test:500u) —— 01 (Train:1000u, Test:500u)
C2 (Train:1000u, Test:500m} | 02 (Train:1000u,Test-500m)
40 —— (3 (Train:10000u, Test:500m) 40 —— 03 (Train:10000u, Test:500m}
= 4 (Train:1000m, Test:500m}
05 (Train:10000m, Test:500m)

= 4 {Train:1000m, Test:500m)
C5 (Train:10000m,Test:500m)

1 3 5 7 9 11 131517 1921 3325 279 1 3 5 7 9 11 131517 18212325 278

Epochs Epochs
(a) YOLOv3 Test Loss (COCO). (b) YOLOvV3 Test Loss (Open Images).

Abbildung 6.2: YOLOv3 Test Losses der COCO und Open Images Datensatz Varianten.

In Abbildung 6.2a beginnen C1, C2, C4 und C5 initial bei einem hohen Loss Wert, C3
dagegen bei einem Loss von 11.4. Die C1, C2, C4 und C5 Loss Kurven sinken zu Beginn
stark ab, der C3 Loss sinkt weniger stark ab. Die C1, C2, C3 und C4 Loss-Werte befinden
sich nach 30 Epochen zwischen 4.5 und 7.5 und der C5 Loss-Wert bei 9.9. Auffillig ist,

dass der Loss von C5 im Vergleich zu den anderen Loss Verlaufen stiarker ansteigt.

In Abbildung 6.2b beginnen O1, O2, O4 und O5 initial bei einem hohen Loss Wert, O3
dagegen bei einem Loss von 26.3. Die O1, O2, O4 und O5 Loss Kurven sinken zu Beginn
stark ab, der O3 Loss sinkt weniger stark ab. Die O1, 02, O3 und O4 Loss-Werte befinden
sich nach 30 Epochen zwischen 7.3 und 10.6 und der O5 Loss-Wert bei 16.2. Sichtbar ist,

dass der Loss von O5 im Vergleich zu den anderen Loss Verlaufen stiarker ansteigt.
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6 Ergebnisse und Diskussion

In Abbildung 6.3 sind die Test-Loss-Werte anhand des Tiny-YOLOv3-Trainings mit den
COCO und Open Images Datensatz Varianten dargestellt.

7 Tiny-¥OLOv3 Test loss (COCO) x Tiny-YOLOv3 Test Loss (Open Images)
—— (1 {Train:1000u, Test:500u) —— (01 (Train:1000u, Test-500u)
C2 (Train:1000u, Test:500m} 02 (Train:1000u,Test:500m)
40 —— C3 (Train:10000u,Test:500m} 40 —— 03 (Train:10000u, Test:500m}
—— (4 (Train:1000m,Test:500m} —— 04 (Train:1000m, Test:500m)}
C5 (Train: 10000m, Test:500m) 05 (Train:10000m, Test:500m)
30 30
b i
5 g
20 20
10 s | oA\ S — =
0 T T T T T T T T T T T T T T 0 T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 1315 17 189 21 3 5 21 8 1 3 5 7 9 11 21517 18 1 83 585 37 B8
Epochs Epochs
(a) Tiny-YOLOv3 Test Loss (COCO). (b) Tiny-YOLOv3 Test Loss (Open Images).

Abbildung 6.3: Tiny-YOLOv3 Test Losses der COCO und Open Images Datensatz
Varianten.

In Abbildung 6.3a beginnen C1, C2 und C4 initial bei einem hohen Loss Wert, C3 und
Cb dagegen bei einem Loss von 9.1 und 9.2. Die C1, C2 und C4 Loss Kurven sinken zu
Beginn stark ab, der C3 und C5 Loss sinkt weniger stark ab. Die C1, C2, C3 und C4
Loss-Werte befinden sich nach 30 Epochen zwischen 5.7 und 7.8 und der C5 Loss-Wert
bei 9.1. Auffillig ist, dass der Loss von C5 im Vergleich zu den anderen Loss Verldufen

starker ansteigt.

In Abbildung 6.3b beginnen O1, O2 und O4 initial bei einem hohen Loss Wert, O3 und
05 dagegen bei einem Loss von 9.9 und 10.2. Die O1, O2 und O4 Loss Kurven sinken
zu Beginn stark ab, der O3 und Ob5 Loss sinkt weniger stark ab. Die O1, O2, O3 und
04 Loss Loss-Werte befinden sich nach 30 Epochen zwischen 7.3 und 8.9 und der O5
Loss-Wert bei 12.6. Erkennbar ist, dass der Loss von O5 im Vergleich zu den anderen

Loss Verlaufen stiarker ansteigt.

Insgesamt féllt auf, dass allgemein der Loss der O5 Varianten schneller ansteigt als der
Loss der C5 Varianten.
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.3 Ergebnisse der Objekterkennung

In den folgenden Tabellen sind die Evaluationen der Objekterkennung anhand der Da-
tensatz Varianten abgebildet. Die Tabellen beinhalten den mAP-Wert, die Anzahl der
True Positive (TP)s und False Positive (FP)s, die Anzahl der Erkennungen und die Ge-

samtanzahl der Objekte, die als “Person” klassifiziert sind.

In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse der YOLOv3 Modelle anhand der COCO Datensatz
Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir C1 der unmodifizierte und
fiir C2, C3, C4 und C5 der modifizierte COCO Testdatensatz verwendet (500 Testbil-
der).

Tabelle 6.2: YOLOv3 mit den COCO Datensatz Varianten im Vergleich.

Modell der True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante mAP Positives Positives | Erkennungen | Objekte
c1 gsr:glo(l)ggm 54.80% | 1298 (45%) | 1596 (55%) 2894 2078
3 ch(%z%‘)i%;oo; 60.28% | 1171 (56%) | 934 (44%) 2105 1794
§ Test:;GOm) ' | 66.73% | 1286 (59%) | 893 (41%) 2179 1794
i ggﬁ?&éﬂ?)o‘n? 58.11% | 1148 (55%) | 951 (45%) 2099 1794
©5 (TTezlgolo(ﬁ())[)m 47.44% | 939 (66%) | 487 (34%) 1426 1794

C3 erreichte mit 66.73% den hochsten und C5 mit 47.44% den niedrigsten mAP-Wert.
C1 hat mit 1298 die meisten und C5 mit 939 die wenigsten True Positives vorhergesagt.
C5 hat mit 487 die wenigsten und C1 mit 1596 die meisten False Positives vorhergesagt.
Insgesamt hat C1 mit 2894 die hochste und C5 mit 1426 die niedrigste Anzahl an Vor-
hersagen getéatigt. C1, C2, C3 und C4 haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt als
vorhanden gewesen sind. C5 hat insgesamt weniger Objekte vorhergesagt als vorhanden

gewesen sind.

In Tabelle 6.3 sind die Ergebnisse der YOLOv3 Modelle anhand der Open Images Daten-
satz Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir O1 der unmodifizierte
und fiir 02, 03, O4 und O5 der modifizierte Open Images Testdatensatz verwendet (500
Testbilder).
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Tabelle 6.3: YOLOvV3 mit den Open Images Datensatz Varianten im Vergleich.

Modell der AP True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante m Positives Positives | Erkennungen | Objekte
O1 (Train:1000u, | ¢ g50r | 405 (259%) | 1488 (75%) 1983 1268
Test:500u) 207 0 0
) 02 (Train:1000u, o
gzo Test:500m) 42.45% | 1038 (51%) | 987 (49%) 2025 2061
g | O3 (Train:10000u, - o
- Test:500m) 55.39% | 1285 (56%) | 1010 (44%) 2295 2061
2 | O4 (Train:1000m, | _ g
©) Test:500m) 51.61% | 1204 (53%) | 1057 (47%) 2261 2061
05 (Train:10000m, o
Test:500m) 40.61% | 968 (63%) | 560 (37%) 1528 2061

O3 erreichte mit 55.39% den hochsten und O1 mit 16.35% den niedrigsten mAP-Wert.
O3 hat mit 1285 die meisten und O1 mit 495 die wenigsten True Positives vorhergesagt.
O5 hat mit 560 die wenigsten und O1 mit 1488 die meisten False Positives vorherge-
sagt. Insgesamt hat O3 mit 2295 die héchste und O5 mit 1528 die niedrigste Anzahl an
Vorhersagen getéatigt. O1, O3 und O4 haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt als
vorhanden gewesen sind. O2 und O5 haben insgesamt weniger Objekte vorhergesagt als

vorhanden gewesen sind.

In Tabelle 6.4 sind die Ergebnisse der Tiny-YOLOv3 Modelle anhand der COCO Daten-
satz Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir C1 der unmodifizierte
und fiir C2, C3, C4 und C5 der modifizierte COCO Testdatensatz verwendet (500 Test-
bilder).

Tabelle 6.4: Tiny-YOLOv3 mit den COCO Datensatz Varianten im Vergleich.

Modell der True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante mAP Positives Positives | Erkennungen | Objekte
“ g:i?(;éggmu’ 33.20% | 875 (28%) | 2214 (72%) 3089 2078
M-+ il ) ) R
§ Test:;)doIn) ' | 45.87% | 950 (40%) | 1400 (60%) 2350 1794
o gfta?oég))om 37.09% | 833 (30%) | 1981 (70%) 2814 1794
© %ﬁlgoﬁ?om 36.16% | 822 (31%) | 1861 (69%) 2683 1794
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C3 erreichte mit 45.87% den hochsten und C1 mit 33.20% den niedrigsten mAP-Wert.
C3 hat mit 950 die meisten und C2 mit 801 die wenigsten True Positives vorhergesagt.
C3 hat mit 1400 die wenigsten und C1 mit 2214 die meisten False Positives vorhergesagt.
Insgesamt hat C1 mit 3089 die héchste und C2 mit 2225 die niedrigste Anzahl an Vorher-
sagen getitigt. Alle Modelle haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt als vorhanden

gewesen sind.

In Tabelle 6.5 sind die Ergebnisse der Tiny-YOLOv3 Modelle anhand der Open Images
Datensatz Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir O1 der unmodifi-
zierte und fiir O2, O3, O4 und O5 der modifizierte Open Images Testdatensatz verwendet
(500 Testbilder).

Tabelle 6.5: Tiny-YOLOv3 mit den Open Images Datensatz Varianten im Vergleich.

Modell der AP True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante Positives Positives | Erkennungen | Objekte
Olégjggégg)ou’ 9.42% | 354 (14%) | 2251 (36%) 2605 1268
g OQT(Q?;%:SSSO“’ 25.56% | 752 (20%) | 1852 (71%) 2604 2061
< n
E 103 (Tz?f;d(l)?;’)oo“’ 34.46% | 925 (31%) | 2014 (69%) 2039 2061
g .
s o4 gi?%%éggom’ 27.96% | 830 (26%) | 2355 (74%) 3185 2061
Train:1
05 (TQZBETEOO(?I?OI“’ 26.73% | 777 (31%) | 1695 (69%) 2472 2061

03 erreichte mit 34.46% den hochsten und O1 mit 9.42% den niedrigsten mAP-Wert. O3
hat mit 925 die meisten und O1 mit 354 die wenigsten True Positives vorhergesagt. O5
hat mit 1695 die wenigsten und O4 mit 2355 die meisten False Positives vorhergesagt.
Insgesamt hat O4 mit 3185 die hochste und O5 mit 2472 die niedrigste Anzahl an Vorher-
sagen getitigt. Alle Modelle haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt als vorhanden

gewesen sind.

In Tabelle 6.6 sind die Ergebnisse der YOLOv3 Modelle anhand der COCO und Open
Images Datensatz Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir alle Da-
tensatz Varianten der kombinierte modifizierte COCO und Open Images Testdatensatz
verwendet (1000 Testbilder).
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Tabelle 6.6: YOLOv3 mit den Varianten beider Datensétze im Vergleich.

Modell der AP True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante Positives Positives | Erkennungen | Objekte
¢l éf;ig“dég?ou7 54.92% | 2285 (67%) | 1146 (33%) 3431 3855
C2T(;fsrf_“5%:01§80“’ 53.69% | 2251 (65%) | 1226 (35%) 3477 3855
o —
2 3 (TZZ?‘;OE?E)()O“ 61.86% | 2526 (71%) | 1033 (29%) 3559 3855
8] -
cl gsr??dég?)om’ 55.00% | 2365 (55%) | 1953 (45%) 4318 3855
©5 (Til;ilgolo(ﬁ?om 42.53% | 1865 (64%) | 1059 (36%) 2924 3855
o1 éf;?g%éﬂ?ou 45.26% | 1927 (64%) | 1069 (36%) 2996 3855
02 (Train:1000u
2 | 451 1853 (75 20 (25% 24
¢ ~ T;St:.‘r’og(%)o 0 5.13% | 1853 (75%) | 620 (25%) 73 3855
E (Te?-l;i()m) | 54.00% | 2220 (75%) | 731 (25%) 2951 3855
e :
L 3 .
& O4T(§Ef‘;%bl£30u7 53.76% | 2297 (52%) | 2080 (48%) 4377 3855
05 (Tz:_‘;aé?r?)oou’ 44.34% | 1921 (64%) | 1060 (36%) 2981 3855

C3 erreichte mit 61.86% den hochsten und C5 mit 42.53% den niedrigsten mAP-Wert.
C3 hat mit 2526 die meisten und O2 mit 1853 die wenigsten True Positives vorhergesagt.
02 hat mit 620 die wenigsten und O4 mit 2080 die meisten False Positives vorhergesagt.
Insgesamt hat O4 mit 4377 die héchste und C2 mit 2473 die niedrigste Anzahl an Vor-
hersagen getétigt. C4 und O4 haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt als vorhanden
gewesen sind. Die restlichen Modelle haben weniger Objekte vorhergesagt als vorhanden

gewesen sind.

In Tabelle 6.7 sind die Ergebnisse der Tiny-YOLOv3 Modelle anhand der COCO und
Open Images Datensatz Varianten im Vergleich dargestellt. Zur Evaluation wurde fiir alle
Datensatz Varianten der kombinierte modifizierte COCO und Open Images Testdatensatz
verwendet (1000 Testbilder).
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Tabelle 6.7: Tiny-YOLOv3 mit den Varianten beider Datensétze im Vergleich.

Modell der AP True False Anzahl Anzahl
Datensatz Variante Positives Positives | Erkennungen | Objekte
¢l éf;ig“dég?ou7 32.78% | 1513 (42%) | 2055 (58%) 3568 3855
C2T(;fsrf_“5%:01§80“’ 32.72% | 1525 (42%) | 2128 (58%) 3653 3855
o —
2 3 (TZZ?‘;OE?E)()O“ 40.94% | 1852 (42%) | 2547 (58%) 4399 3855
8] -
cl gsr??dég?)om’ 33.33% | 1579 (39%) | 2519 (61%) 4098 3855
©5 (Til;ilgolo(ﬁ?om 928.27% | 1277 (49%) | 1335 (51%) 2612 3855
o1 éf;?g%éﬂ?ou 20.93% | 1442 (44%) | 1869 (56%) 3311 3855
02 (Train:1000u
2 "] 20, 1413 (46%) | 1630 (54 4
%J ~ (T;St:.m?(%)o 0 9.77% 3 (46%) | 1630 (54%) 3043 3855
& rain: u, o g o .
- Tost 500mm) 37.26% | 1718 (44%) | 2159 (56%) 3877 3855
5| o g;«?gloéggom 32.53% | 1578 (38%) | 2627 (62%) 4205 3855
05 éf;f“;ﬁ éﬁlo)om’ 29.33% | 1354 (48%) | 1439 (52%) 2793 3855

C3 erreichte mit 40.94% den hochsten und C5 mit 28.27% den niedrigsten mAP-Wert.
C3 hat mit 1852 die meisten und C5 mit 1277 die wenigsten True Positives vorhergesagt.
C5 hat mit 1335 die wenigsten und O4 mit 2627 die meisten False Positives vorherge-
sagt. Insgesamt hat C3 mit 4399 die hochste und C5 mit 2612 die niedrigste Anzahl an
Vorhersagen getétigt. C3, C4, O3 und O4 haben insgesamt mehr Objekte vorhergesagt
als vorhanden gewesen sind. Die restlichen Modelle haben weniger Objekte vorhergesagt

als vorhanden gewesen sind.

Insgesamt haben die YOLOv3 Modelle einen héheren mAP-Wert im Vergleich zu den
Tiny-YOLOv3 Modellen erreicht. Aufferdem haben alle YOLOv3 Modelle mehr TPs
als FPs vorhergesagt, bei den Tiny-YOLOv3 Modellen dagegen ist die Anzahl der TPs
niedriger als die Anzahl der FPs. Auffillig ist, dass die C5 und O5 Modelle allgemein die

niedrigste Anzahl von Erkennungen getéatigt haben.

In den folgenden Abbildungen sind die Vorhersagen der verschiedenen Modelle anhand
eines Bildes im Vergleich dargestellt. Die Abbildungen sind unterteilt in YOLOv3 und
Tiny-YOLOv3 Modelle der jeweiligen COCO und Open Images Varianten.
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In Abbildung 6.4 sind die YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der COCO Varianten dar-
gestellt.

Train:10000u, Test:500m).

S

(e) C4 (Train:1000m, Test:500m). (f) C5 (Train:10000m, Test:500m).

-~

Abbildung 6.4: YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der COCO Varianten.

Alle Modelle haben beide Personen korrekt erkannt, C3 und C5 haben ausschlieflich die
beiden Personen vorhergesagt und C1, C2 und C4 haben zusétzlich ein Objekt falschli-

cherweise als Person erkannt.
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In Abbildung 6.5 sind die YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der Open Images Varianten

dargestellt.

(b) O1 (Train:1000u, Test:500u).

(c) 02 (Train:1000u, Test:500m

Train:10000u, Test:500m).

S

(e) O4 (Train:1000m, Test:500m). (f) O5 (Train:10000m, Test:500m).

-~

Abbildung 6.5: YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der Open Images Varianten.

01, O4 und O5 haben beide Personen korrekt erkannt, O2 und O3 haben nur die Person

im Vordergrund erkannt, O5 hat ausschlieklich die beiden Personen vorhergesagt und O1

und O4 haben zusétzlich ein Objekt falschlicherweise als Person erkannt.
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In Abbildung 6.6 sind die Tiny-YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der COCO Varianten
dargestellt.

(d) C3 (Train:10000u, Test:500m).

S

(e) C4 (Train:1000m, Test:500m). (f) C5 (Train:10000m, Test:500m).

-~

Abbildung 6.6: Tiny-YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der COCO Varianten.

C1, C2, C3 und C4 haben beide Personen korrekt erkannt, C5 hat nur die Person im
Vordergrund erkannt, C4 hat ausschliefslich die beiden Personen vorhergesagt und C3
hat zusétzlich ein Objekt falschlicherweise als Person erkannt und C1 und C2 haben die

Person im Vordergrund als mehrere Personen identifiziert.
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In Abbildung 6.7 sind die Tiny-YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der Open Images

Varianten dargestellt.

(¢) O2 (Train:1000u, Test:500m) Train:10000u, Test:500m).

o o~

(e) O4 (Train:1000m, Test:500m). (f) O5 (Train:10000m, Test:500m).
Abbildung 6.7: Tiny-YOLOv3 Vorhersagen der Modelle der Open Images Varianten.
03 und O4 haben beide Personen korrekt erkannt, O1, O2 und O5 haben nur die Per-
son im Vordergrund erkannt, keine der Modelle hat ausschlieflich die beiden Personen

vorhergesagt und O1, O2, O3 und O4 haben die Person im Vordergrund als mehrere

Personen identifiziert.
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6.4 Ergebnisse der Objektverfolgung

In den folgenden Tabellen sind die Evaluationen der Objektverfolgung anhand von zwei
Videosequenzen abgebildet. Die Tabellen beinhalten den HOTA-Wert, den Det A-Wert,
den AssA-Wert und den LocA-Wert. Auflerdem sind die Anzahl der IDSW, die Anzahl
der MT, PT und ML und die Gesamtanzahl der zugeordneten IDs dargestellt.

In Tabelle 6.8 sind die Ergebnisse der YOLOv3 Modelle anhand des view-HC4 Videos
dargestellt. Dabei wurden die COCO und Open Images Datensatz Varianten im Vergleich
aufgestellt.

Tabelle 6.8: YOLOv3 mit Varianten beider Datensitze anhand des view-HC4 Videos im

Vergleich.
utodellder | HOTA | DetA | AssA | LocA | IDSW | MT | PT | ML | “U800n
Cl gftafoég(;o” 64.05% | 66.72% | 61.79% | 87.02% | 6 | 6 | 0 | 0 | 9/6
CZT(;F;;&LILI)(}SSOH 19.84% | 50.20% | 50.12% | 87.17% | 11 | 6 | 0 | 0 | 15/6
§ 3 (Tg,(tu;oé?gfou 72.92% | 80.49% | 66.35% | 91.05% | 3 6 | 0] 0 7/6
- 04@3{;5%%’ 52.82% | 65.86% | 43.05% | 87.17% | 13 | 6 | 0 | 0 | 14/6
©5 %"125?15101001?1())0m 51.74% | 61.56% | 44.32% | 87.42% | 18 | 4 | 1 | 1 | 13/6
o1 égfggég?ou 52.31% | 63.20% | 44.53% | $6.28% | 18 | 6 | 0 | 0 | 11/6
: OQT(;ISSSSSIO)OW 59.30% | 64.59% | 55.92% | 86.10% | T | 4 | 2 | 0 | 11/6
i O3 (szjlgoéi?)oou 68.22% | 7T4.31% | 63.32% | 89.48% | 6 | 6 | 0 | 0 | 9/6
<) O4g§§g§ég?)mn’ 52.70% | 63.53% | 44.52% | 87.03% | 10 | 5 | 1 | 0 | 15/6
05 %ﬁ;}(ﬂ?f;om’ 50.56% | 54.67% | 4779% | 85.94% | 7 | 3 | 3 | 0 | 15/6

C3 erreichte mit 72.92% den hochsten und C2 mit 49.84% den niedrigsten HOTA-Wert.
C3 erreichte mit 80.49% den hochsten und C2 mit 50.20% den niedrigsten DetA-Wert.
C3 erreichte mit 66.35% den hochsten und C4 mit 43.05% den niedrigsten AssA-Wert.
C3 erreichte mit 91.05% den hochsten und O5 mit 85.94% den niedrigsten LocA-Wert.
C3 hat mit 3 die wenigsten und C5 und O1 haben mit 18 die meisten ID-Wechsel. C1, C2,
C3, C4, O1 und O3 konnten alle 6 Personen mit iiber 80% der “Lebensdauer” verfolgen,
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die anderen Modelle konnten teilweise Personen nur mit 20% bis 80% der “Lebensdauer”
oder mit unter 20% der “Lebensdauer” verfolgen. Insgesamt hat C3 7 IDs zugeordnet
und liegt somit am néchsten zu den 6 Personen, C2, O4 und O5 haben jeweils 15 IDs

zugeordnet und sind damit am weitesten von den 6 Personen entfernt.

In Tabelle 6.9 sind die Ergebnisse der YOLOv3 Modelle anhand des view-IP1 Videos
dargestellt. Dabei wurden die COCO und Open Images Datensatz Varianten im Vergleich
aufgestellt.

Tabelle 6.9: YOLOv3 mit Varianten beider Datensatze anhand des view-IP1 Videos im

Vergleich.
Modell der Zugeord-
Datononts Vasiante | HOTA | DetA | AssA | LocA | IDSW | MT | PT | ML | 80
¢l gsrsgnoéﬂ?o“ 65.97% | 75.20% | 57.95% | 88.68% | 5 | 4 | 2 | 0 | 10/6
CQT(g:t?;E):&SSO“’ 70.21% | 7478% | 66.08% | 9020% | 5 | 5 | 1 | 0 | 14/6
o o,
S| (TTI?.IE(')BOO)O 0% | 7330% | 80.14% | 6725% | 9183% | 3 | 5 | 1| 0 | 10/6
e (;Sr" “T000
Tests om) "] 69.29% | 76.59% | 63.04% | 90.18% | 8 5 11 0| 1006
5 (TTLZTI;OIOOE))OI“ 63.65% | 71.34% | 56.97% | 8661% | 9 | 5 | 1 | 0 | 11/6
o1 g;:gg 32?0“’ 72.63% | TL.95% | 73.42% | 88.63% | 4 | 6 | 0 | 0 | 16/6
z O%Hﬁ;%:éoo)ou’ 66.43% | 76.78% | 57.55% | 90.77% | 4 | 6 | 0 | 0 | 12/6
= 708 (Traine 10000
L Tez??;lbom) Y| 74.17% | 81.34% | 67.68% | 92.35% | 3 501100 8/6
= st
<) O4é§§§g§éggom’ 73.61% | 72.01% | 75.31% | 88.37% | 5 | 4 | 2| 0 | 8/6
05 gz:lgol()?g())om 57.98% | TA17% | 44.30% | 87.95% | 10 | 5 | 1 | 0 | 10/6

O3 erreichte mit 74.17% den hochsten und O5 mit 57.28% den niedrigsten HOTA-Wert.
O3 erreichte mit 81.34% den hochsten und C5 mit 71.34% den niedrigsten DetA-Wert.
04 erreichte mit 75.31% den hochsten und O5 mit 44.30% den niedrigsten AssA-Wert.
O3 erreichte mit 92.35% den hochsten und C5 mit 86.61% den niedrigsten LocA-Wert.
C3 und O3 haben mit 3 die wenigsten und O5 hat mit 10 die meisten ID-Wechsel. O1
und O2 konnten alle 6 Personen mit iiber 80% der “Lebensdauer” verfolgen, die anderen
Modelle konnten teilweise Personen nur mit 20% bis 80% der “Lebensdauer” verfolgen.

Insgesamt haben O3 und O4 8 IDs zugeordnet und liegen somit am néchsten zu den 6
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Personen, O1 hat 16 IDs zugeordnet und sind damit am weitesten von den 6 Personen

entfernt.

In Tabelle 6.10 sind die Ergebnisse der Tiny-YOLOv3 Modelle anhand des view-HC4
Videos dargestellt. Dabei wurden die COCO und Open Images Datensatz Varianten im
Vergleich aufgestellt.

Tabelle 6.10: Tiny-YOLOv3 mit Varianten beider Datensétze anhand des view-HC4 Vi-
deos im Vergleich.

Modell der ‘ , Zugeord-
Dot s | HOTA | DetA | AssA | LocA |IDSW | MT | PT | ML | Z8¢0
C1 (Train:d000u, | a0 6700 | 99,409 | 33.20% | 79.76% | 20 | 5 | 1 | 0 | 20/6
Test:500u) '
C2 (Trainc 10000, | 5y 0196 | 28.50% | 39.84% | 7738% | 26 | 5 | 1| 0 | 34/6
5 Test:500m)
O | O3 (Traimad0000u, |y y6or | o050 | 47.02% | 83.46% | 17 | 6 | 0 | 0 | 23/6
8 Test:500m)
C4 (Train:1000m, o .
Test:500m) 29.08% | 28.43% | 31.18% | 79.53% | 28 | 6 | 0 | 0 28/6
Test:500m)
O1 (Train:1000u, ,
Test3000) 12.82% | 40.91% | 49.54% | 7811% | 18 | 4 | 1 | 1 | 18/6
} 02 (Train:1000u, o o 0 0
5| " emzoom) 43.68% | 4311% | 47.09% | 8088% | 12 | 2 | 3 | 1 | 11/6
E | O3 (Train:l0000u, 1y 200 | 4010% | 43.00% | 83.97% | 11 | 4 | 2 | 0 | 18/6
g Test:500m)
8 04 (Train:1000m, 3977% | 40.56% | 41.16% | 79.76% 929 4 1 1 16/6
Test:500m)
05 (Train:l0000m, | 46 5007 | 45.49% | 49.41% | 80.00% | 7 | 4 | 2| 0 | 12/6
Test:500m)

O5 erreichte mit 46.22% den hochsten und C4 mit 29.08% den niedrigsten HOTA-Wert.
O5 erreichte mit 45.49% den hochsten und C4 mit 28.43% den niedrigsten DetA-Wert.
O1 erreichte mit 49.54% den hochsten und C4 mit 31.18% den niedrigsten AssA-Wert.
O3 erreichte mit 83.97% den hochsten und C2 mit 77.38% den niedrigsten LocA-Wert.
C5 hat mit 6 die wenigsten und C1 hat mit 29 die meisten ID-Wechsel. C3 und C4
konnten alle 6 Personen mit iiber 80% der “Lebensdauer” verfolgen, die anderen Modelle
konnten teilweise Personen nur mit 20% bis 80% der “Lebensdauer” oder mit unter 20%
der “Lebensdauer” verfolgen. Insgesamt haben C5 und O2 11 IDs zugeordnet und liegen
somit am néchsten zu den 6 Personen, C2 hat 34 IDs zugeordnet und sind damit am

weitesten von den 6 Personen entfernt.
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In Tabelle 6.11 sind die Ergebnisse der Tiny-YOLOv3 Modelle anhand des view-1P1
Videos dargestellt. Dabei wurden die COCO und Open Images Datensatz Varianten im

Vergleich aufgestellt.

Tabelle 6.11: Tiny-YOLOv3 mit Varianten beider Datensétze anhand des view-IP1 Vi-
deos im Vergleich.

Modell der / Zugeord-
Datensatz Variante HOTA DetA Assh LocA | IDSW/| MT ) P | ML nete IDs
c1 gi:?oég?o“ 46.88% | 54.09% | 40.78% | 84.37% | 13 | 5 | 0 | 1 | 18/6
CQT(?%?;%:&O)O“’ 48.89% | 55.30% | 43.36% | 84.85% | 16 | 4 | 1 | 1 | 18/6
o i
S| g:i?;lbé%))()ou’ 56.85% | 60.16% | 53.99% | 8745% | 10 | 5 | 0 | 1 | 17/6
S st
C (Trains000m, |y 6000 | 54 479 | 38.61% | 84.06% | 14 | 5 | 0 | 1 | 18/6
Test:500m)
C5 (Train:10000m, |5 6a00 | 58319, | 48.00% | 8375% | 13 | 5 | 0 | 1 | 19/6
Test:500m) ’
o1 éfg?ﬁgéﬁ?o“ 48.34% | 55.88% | 42.02% | 8420% | 15 | 5 | 1 | 0 | 19/6
2 02 (Train:1000u, 4816% | 54.65% | 42.76% | 85.06% 17 4 2 0 17/6
& Test:500m) :
E| 03 (Tzzi‘lfoé?r?)oo“ 55.30% | 61.67% | 40.77% | 88.17% | T | 5 | 0 | 1 | 19/6
g o
g 04 ggjggég?)om 43.94% | 53.71% | 36.25% | 84.51% | 11 | 4 | 1 | 1 | 16/6
= a1n -
05 (Tq;l;i%gblo?g())om’ 56.19% | 60.34% | 52.87% | 85.30% | 13 | 3 | 2 | 1 | 10/6

C3 erreichte mit 56.85% den hochsten und O4 mit 43.94% den niedrigsten HOTA-Wert.
O3 erreichte mit 61.67% den hochsten und O4 mit 53.71% den niedrigsten DetA-Wert.
C3 erreichte mit 53.99% den hochsten und O4 mit 36.25% den niedrigsten AssA-Wert. O3
erreichte mit 88.17% den hochsten und C5 mit 83.75% den niedrigsten LocA-Wert. O3
hat mit 7 die wenigsten und O2 hat mit 17 die meisten ID-Wechsel. Keines der Modelle
konnte alle 6 Personen mit iiber 80% der “Lebensdauer” verfolgen, C1, C3, C4, C5, O1

und O3 konnten 5 Personen mit iiber 80% der “Lebensdauer” verfolgen, alle Modelle

konnten teilweise Personen nur mit 20% bis 80% der “Lebensdauer” verfolgen. Insgesamt

hat O5 10 IDs zugeordnet und liegen somit am néchsten zu den 6 Personen. C5, O1 und

03 haben 19 IDs zugeordnet und sind damit am weitesten von den 6 Personen entfernt.
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Insgesamt konnten die YOLO Modelle im Vergleich zu den Tiny-YOLO Modellen héhere
HOTA, DetA, AssA und LocA Werte erzielen, hatten im Vergleich weniger ID-Wechsel

und haben insgesamt weniger IDs zugeordnet.

6.5 Ergebnisse der Performanceanalyse

In Tabelle 6.12 ist ein Performancevergleich zwischen drei Gerdten aufgestellt. Dargestellt
ist die durchschnittliche Zeit der Objekterkennungen und die durchschnittlichen FPS
wahrend der Objektverfolgungen mittels der CPU und der GPU der Gerite und anhand
eines YOLOv3 und eines Tiny-YOLOv3 Modells.

Tabelle 6.12: Performancevergleich

System YOLO Art der &-Zeit fir #-FPS wahrend
Variante Hardware | Objekterkennung | Objektverfolgung
CPU 304ms 3.71 FPS
Desktop PC YOLOvS GPU 84ms 17.14 FPS
Tiny-YOLOV3 CPU 80ms 17.22 FPS
GPU 57ms 31.06 FPS
CPU 389ms 2.81 FPS
Notebook YOLOvS GPU 271ms 413 FPS
Tiny-YOLOV3 CPU 119ms 11.36 FPS
GPU 94ms 13.57 FPS
Raspberry Pi 3 YOLOv3 CPU ~14000ms ~0.1 FPS
Model B Tiny-YOLOv3 CPU 1891ms 0.6 FPS

Der Desktop PC bendétigte mit dem YOLOv3 Modell und der CPU durchschnittlich
304ms und mit der GPU 84ms fiir die Objekterkennung eines Bildes, mit dem Tiny-
YOLOv3 Modell mit der CPU durchschnittlich 80ms und mit der GPU 57ms. Das No-
tebook bendétigte mit dem YOLOv3 Modell und der CPU durchschnittlich 389ms und
mit der GPU 271ms fiir die Objekterkennung eines Bildes, mit dem Tiny-YOLOv3 Mo-
dell mit der CPU durchschnittlich 119ms und mit der GPU 94ms. Der Raspberry Pi
benétigte mit dem Tiny-YOLOv3 Modell mit der CPU durchschnittlich 1891ms. Eine
Auswertung mit dem YOLOv3 Modell war nur teilweise moglich, da diese nach wenigen
Bildern abgebrochen ist. Vor dem Abbruch hat der Raspberry Pi ungefdhr 14000ms fiir
die Objekterkennung eines Bildes benétigt.
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Der Desktop PC hat die Objektverfolgung mit dem YOLOv3 Modell mit der CPU durch-
schnittlich mit 3.71 FPS und mit der GPU mit 17.14 FPS verarbeitet. Mit dem Tiny-
YOLOv3 Modell hat der Desktop PC die Objektverfolgung mit der CPU durchschnittlich
mit 17.22 FPS und mit der GPU mit 31.06 FPS verarbeitet. Das Notebook hat die Ob-
jektverfolgung mit dem YOLOv3 Modell mit der CPU durchschnittlich mit 2.81 FPS
und mit der GPU mit 4.13 FPS verarbeitet. Mit dem Tiny-YOLOv3 Modell hat das
Notebook die Objektverfolgung mit der CPU durchschnittlich mit 11.36 FPS und mit
der GPU mit 13.57 FPS verarbeitet. Der Raspberry Pi hat die Objektverfolgung mit
dem Tiny-YOLOv3 Modell mit der CPU durchschnittlich mit 0.6 FPS verarbeitet. Ei-
ne Objektverfolgung mit dem YOLOv3 Modell war ebenfalls nur teilweise moglich, da
diese nach wenigen Bildern abgebrochen ist. Vor dem Abbruch hat der Raspberry Pi die
Objektverfolgung mit ungefihr 0.1 FPS ausgefiihrt.

Insgesamt konnten die Geréite mit der GPU niedrigere Ausfiihrungszeiten bei der Ob-
jekterkennung und hohere FPS wahrend der Objektverfolgung erzielen. Zudem sind mit
dem Tiny-YOLOv3 Modell im Vergleich zum YOLOv3 Modell die Ausfithrungszeiten bei
der Objekterkennung niedriger und die FPS wéhrend der Objektverfolgung hoher.

6.6 Diskussion

Die Analyse der COCO und Open Images Datensétze hat gezeigt, dass beide “Person”
Datensétze aufgrund der zuvor aufgelisteten Auffalligkeiten Schwachstellen (unter ande-
rem, dass Personen nicht mit Bounding Boxes umrandet waren) beinhalten. Somit sind
beide Datensétze nicht ideal dafiir geeignet, um festzustellen, wie gut die Vorhersagen
anhand der unmodifizierten Test-Datensétze funktionieren. Die Qualitiat des COCO Da-
tensatzes ist allgemein besser, da nur 22% der Daten angepasst werden mussten. Beim
Open Images Datensatz mussten dagegen 54% der Daten angepasst werden. Daher hat
dieser mehr Aufwand bendétigt, um die Datenqualitit zu verbessern. Grund hierfiir kénn-
te sein, dass durch die Klasse “Person” nicht alle Personen erfasst wurden, da sie einer

Unterkategorie, wie z.B. “Mann” oder “Frau” zugeordnet worden sind.

Die Abbildungen der Trainingsverldufe haben gezeigt, dass das Training mit den Daten-
satz Varianten gut verlaufen ist, da der Loss-Wert iiber die Epochen gesunken ist und
nur minimal ansteigt. Einzig die C5 und O5 Varianten sind stidrker angestiegen, was

auf ein Overfitting deutet. Die mittels Data Augmentation erstellten Bilder waren sich
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wahrscheinlich zu dhnlich. Es konnte zwischen den YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Loss-
Verlaufen kein wesentlicher Unterschied festgestellt werden. Die Loss-Kurven verliefen
dhnlich.

Die Ergebnisse der Objekterkennung haben Unterschiede zwischen den Modellen der Da-
tensatz Varianten gezeigt. Sowohl die C3 als auch die O3 YOLOv3 und Tiny-YOLOv3
Modelle haben im mAP Vergleich des jeweiligen Test-Datensatzes am besten abgeschnit-
ten, die C5 und O5 YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Modelle haben iiberwiegend am schlech-
testen abgeschnitten. Dies lédsst sich mit dem Overfitting wéhrend des Trainings erkldren,
da diese Modelle bei unbekannten Bildern schlechter funktioniert haben. Dies hat zudem
dazu gefiihrt, dass die C5 und O5 Modelle die niedrigste Anzahl an Vorhersagen getétigt
haben. Positiv an den Modellen ist jedoch, dass diese im Verhé&ltnis weniger FPs hatten.
Besonders auffillig sind die O1 YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Modelle, da diese einen
sehr niedrigen mAP Wert im Vergleich zu den anderen Varianten aufweisen. Dies deutet
darauf hin, dass der unbearbeitete Open Images Test-Datensatz nicht ideal fiir die Eva-
luation genutzt werden kann, da die O2 YOLOv3 und Tiny-YOLOv3 Modelle mit dem
modifizierten Test-Datensatz einen deutlich hoheren mAP Wert haben. Unter Betrach-
tung des kombinierten COCO und Open Images Datensatzes hat das C3 Modell sowohl
in der YOLOv3 als auch in der Tiny-YOLOv3 Ausfiihrung am besten abgeschnitten.
Durch das manuelle Beschriften der Datenséitze konnte der mAP-Wert erhéht werden,

jedoch hat dies ebenfalls zu einer Erhéhung der False Positives gefiihrt.

Anhand der Vorhersagen des Beispielbildes sind ebenfalls Unterschiede zu sehen. Die
Vorhersagen der YOLOv3 Modelle sind im Vergleich zu den Tiny-YOLOv3 Modellen
viel préaziser. Die Tiny-YOLOv3 Modelle haben zudem teilweise eine der Personen als
mehrere Personen identifiziert. Dies konnte an den verwendeten Datensétzen liegen, da
die Personen oftmals nicht vollstdndig im Bild dargestellt waren. Anhand des Beispielbil-
des haben die Modelle der COCO Varianten etwas besser abgeschnitten als die Modelle

der Open Images Varianten.

Die Ergebnisse der Objektverfolgung haben ebenfalls Unterschiede zwischen den Model-
len der Datensatz Varianten gezeigt. Anhand der Ergebnisse lasst sich jedoch nicht das
beste Modell bestimmen. Die Werte sind einerseits stark davon abhéngig, um was fiir
eine Art von Video es sich wihrend der Objektverfolgung handelt. Hinsichtlich der HO-
TA, DetA, AssA und LocA Werte mit den YOLOv3 Modellen hat C3 beim view-HC4
Video am besten abgeschnitten, beim view-IP1 Video konnte jedoch O3 die besseren
Ergebnisse erzielen. Bei den Tiny-YOLOv3 Modellen sind die besten Werte auf mehr
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Modelle verteilt, sodass bei diesen Varianten das beste Modell von den Anforderungen

der Objektverfolgung abhéngig ist.

Die Ergebnisse der Performanceanalyse haben gezeigt, dass es einen grofen Performan-
ceunterschied zwischen des YOLOv3 Modells und des Tiny-YOLOv3 Modells und der
Nutzung einer CPU oder GPU gibt. Insgesamt konnten die Objekterkennungen mit dem
Tiny-YOLOv3 Modell deutlich schneller erfolgen. Aufferdem konnten die FPS wéhrend
der Verarbeitung der Objektverfolgung ebenfalls durch das Tiny-YOLOv3 Modell erhoht
werden. Der Grund hierfiir ist, dass das Tiny-YOLOv3 Netzwerk deutlich kleiner als
das YOLOv3 Netzwerk ist. Der Vergleich der Art der Hardware hat zudem bestétigt,
dass durch die Benutzung einer GPU die durchschnittliche Zeit fiir Objekterkennungen
reduziert und die durchschnittlichen FPS wahrend der Objektverfolgung erhoht werden
konnten. Dies trifft sowohl auf die Benutzung des YOLOv3 Modells als auch auf die des
Tiny-YOLOv3 Modells zu. Auf dem Raspberry Pi waren die Objekterkennung und Ob-
jektverfolgung mit dem Tiny-YOLOv3 Modell méglich, jedoch ist die durchschnittliche
Ausfithrungszeit der Objekterkennung deutlich héher und die FPS wihrend der Verarbei-
tung der Objektverfolgung deutlich geringer, im Vergleich zu dem Desktop PC und dem
Notebook. Mit dem YOLOv3 Modell ist der Raspberry Pi an seine Grenzen gestofsen, da
die Prozesse der Objekterkennung und Objektverfolgung nach wenigen Bildern abgebro-
chen sind. Griinde dafiir kénnten nicht ausreichend Arbeitsspeicher und die Grofse des
YOLOv3 Modells sein.

Allgemein ldsst es sich behaupten, dass die Personen mit den Objekterkennungen und
den Objektverfolgungen mit den YOLOv3 Modellen im Vergleich zu den Tiny-YOLOv3
Modellen genauer vorhergesagt werden. Mit den Tiny-YOLOv3 Modellen ist jedoch eine
zeitliche Ersparnis bei den Objekterkennungen und eine schnellere Verarbeitung wéh-
rend der Objektverfolgung mdglich, sodass diese auch auf einem Einplatinencomputer,
wie einem Raspberry Pi moglich ist. Die Auswahl des Modells ist abhingig von den
Anforderungen, da nicht das beste Modell unter den Varianten festgestellt werden konn-
te. Die manuelle Beschriftung fiihrte zu einer Erhéhung der mAP, jedoch auch zu einer
hoheren Anzahl an False Positives. Die Vervielfiltigung der Bilder hat nicht zu einer
Verbesserung der Vorhersagen gefiihrt, stattdessen wurden diese im Vergleich schlechter.
Dies ist anhand des Loss-Verlaufs und der Ergebnisse der Objekterkennung und Objekt-
verfolgung ersichtlich. Die Ergebnisse haben aufserdem gezeigt, dass sich beide Daten-
sétze fiir das Training eignen, wobei der Open Images Datensatz deutlich gréfser ist und
mehr Objektklassen beinhaltet. Die Ergebnisse der Performanceanalyse konnten nicht

die Ausfithrungszeiten der Abbildung 3.1 erreichen, da fiir die Evaluation eine leistungs-

65



6 Ergebnisse und Diskussion

schwéchere GPU verwendet wurde und weil die urspriingliche YOLOv3 Implementation

von Redmon et al. [25] hinsichtlich der Performance hochstwahrscheinlich optimierter ist

als die verwendete Implementation.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein System entwickelt, welches ein Training eines neuro-
nalen Netzwerkes anhand des COCO oder Open Images Datensatzes ermoglicht, mit dem

eine Objekterkennung und Objektverfolgung beliebiger Objektklassen moglich ist.

Dazu wurden in Kapitel 2 zunéchst die Grundlagen der Objektidentifizierung und Qua-
litdtsmafe beschrieben. In Kapitel 3 wurden die verwendeten Algorithmen YOLO und
DeepSORT erlautert, aukerdem wurden die verwendeten Datensédtze COCO und Open
Images beschrieben. In Kapitel 4 wurde das Gesamtsystem beschrieben, welches einer-
seits aus der Datenbeschaffung, der Datenvorbereitung, dem Training, der Evaluation
der Objekterkennung, der Evaluation der Objektverfolgung, der Objekterkennung und
Objektverfolgung und andererseits aus den Tools zur Anpassung der Datensétze (Manu-
elles Filtern der Datensétze, Manuelle Beschriftung der Datensétze und Vervielfaltigung
der Daten) besteht. In Kapitel 5 wurde die Durchfithrung des Systems beschrieben und

in Kapitel 6 wurden die Ergebnisse vorgestellt und diskutiert.

Die Ergebnisse der Auswertungen haben gezeigt, dass das entwickelte System fiir die
Objekterkennung und Objektverfolgung genutzt werden kann. Zur Verbesserung des Sys-
tems konnten weitere Datensétze in die Datenbeschaffung eingebunden werden, mit denen
moglicherweise noch bessere Resultate erzielt werden kénnten. Das Tool zur Vervielfalti-
gung der Daten sollte weiterhin in Betracht gezogen werden, durch eine Anpassung der
verwendeten Transformationen bzw. durch eine Reduzierung der Anzahl der neu erstell-

ten Bilder konnten bessere Ergebnisse erzielt werden.

Fiir eine bessere Genauigkeit und Performance konnte beispielsweise das YOLOv4 Netz-
werk genutzt werden. Das implementierte System verwendet vordefinierte Anchor Boxes,
welche individuell mittels k-Means-Algorithmus anhand des verwendeten Datensatzes
angepasst werden konnten, um noch bessere Resultate zu erzielen. Zusétzlich kénnten
Anpassungen an der Grofe der Eingabebilder durchgefiihrt werden, um entweder die

Genauigkeit oder die Performance zu verbessern.
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Das System verwendet beim DeepSORT Algorithmus fiir den Deep Appearance Descrip-
tor ein Modell, welches mit einem Personendatensatz trainiert wurde, sodass dieser mit
Personen am besten funktioniert. Hierfiir konnte ein weiterer Prozess fiir die Erstellung
eines passenden Deep Appearance Descriptors erstellt werden, falls ein Training mit an-
deren Objektklassen durchgefiihrt werden soll, um die Genauigkeit der Objektverfolgung

fiir weitere Objektklassen zu gewédhrleisten.

Der DeepSORT Algorithmus kénnte mit einem Algorithmus zur Detektion und Beschrei-
bung lokaler Merkmale in Bildern, wie dem SIFT Algorithmus ergénzt werden, mit dem
Ubereinstimmungen von Objektmerkmalen iiberpriift werden kénnten. Dies wiirde eine
Zuordnung von Objekten ermoglichen, die bereits bekannt sind, aber eine lingere Zeit
aus dem Bild verschwunden sind, wodurch die Anzahl der ID-Wechsel reduziert werden
konnte. Die Einbindung des SIFT Algorithmus kénnte sich jedoch negativ auf die Perfor-
mance auswirken, sodass die Objektverfolgung moglicherweise nicht in Echtzeit durch-
gefiihrt werden kann. In Abbildung 7.1 sind Ubereinstimmungen von SIFT-Merkmalen

exemplarisch anhand von zwei Personen dargestellt.

(a) Identische Personen. (b) Unterschiedliche Personen.

Abbildung 7.1: Ubereinstimmende SIFT-Merkmale anhand von Personen.

Die Abbildung 7.1a enthélt {ibereinstimmenden SIFT-Merkmale, da es sich den Abbil-
dungen um identische Personen handelt. In Abbildung 7.1b dagegen wurden unterschied-
liche Personen betrachtet, sodass keine iibereinstimmende SIFT-Merkmale festgestellt

werden konnten.
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Die Ergebnisse der Performanceanalyse haben gezeigt, dass die Objekterkennung und Ob-
jektverfolgung ebenfalls mit einem Raspberry Pi ausgefiihrt werden kann. Der verwendete
Raspberry Pi 3B stofste allerdings beim YOLO Modell wegen seiner 1 GB Arbeitsspeicher
an seine Grenzen, sodass hierfiir mindestens ein Raspberry Pi 4 mit 2 GB Arbeitsspei-
cher genutzt werden sollte. Da der Raspberry Pi 4 eine leistungsstéirkere CPU besitzt,
ist eine bessere Performance zu erwarten. Auferdem wiére eine Performanceanalyse mit
einem Jetson Nano interessant, mit dem eine deutliche Performancesteigerung aufgrund

der vorhandenen GPU zu erwarten ware.

Fiir einen zusétzlichen Vergleich der Genauigkeit der Modelle kénnten existierende Chal-
lenges, wie die COCO Challenge oder die MOT Challenge genutzt werden. Dadurch
koénnte eine Aussage dariiber getroffen werden, wie gut die Modelle im Vergleich zu an-

deren Modellen abschneiden.

69



Literaturverzeichnis

1]

2]

3]

4]

[5]

6]

7]

AIDOUNI, Manal E.: Evaluating Object Detection Models: Guide to Perfor-
mance Metrics.  (2019). — URL https://manalelaidouni.github.io/
Evaluating-Object-Detection—-Models—Guide-to-Performance-
Metrics.html

BaBB, Tim: How a Kalman filter works, in pictures. (2015). — URL http:

//www.bzarg.com/p/how-a-kalman-filter-works—-in-pictures/

BROWNLEE, Jason: A Gentle Introduction to Object Recognition With Deep Lear-
ning. https://machinelearningmastery.com/object-recognition-

with-deep-learning/. 2019

CIAPARRONE, Gioele ; LUQUE SANCHEZ, Francisco ; TABIK, Siham ; TROIANO,
Luigi ; TAGLIAFERRI, Roberto ; HERRERA, Francisco: Deep learning in video multi-
object tracking: A survey. In: Neurocomputing 381 (2020), Mar, S. 61-83. — URL
http://dx.doi.org/10.1016/3.neucom.2019.11.023. — ISSN 0925-2312

DENDORFER, Patrick ; REZATOFIGHI, Seyed H. ; MILAN, Anton ; SHI, Javen ;
CREMERS, Daniel ; REID, Ian D. ; ROTH, Stefan ; SCHINDLER, Konrad ; LEAL-
Taxg, Laura: CVPRI19 Tracking and Detection Challenge: How crowded can it
get? In: CoRR abs/1906.04567 (2019). — URL http://arxiv.org/abs/1906.
04567

DIMITRIEVSKI, Martin ; VEELAERT, Peter ; PHILIPS, Wilfried: Behavioral Pedestri-
an Tracking Using a Camera and LiDAR Sensors on a Moving Vehicle. In: Sensors
19 (2019), Nr. 2. — URL https://www.mdpi.com/1424-8220/19/2/391. —
ISSN 1424-8220

FaNG, Wei ; WANG, Lin ; REN, Peiming: Tinier-YOLO: A Real-Time Object Detec-
tion Method for Constrained Environments. In: IEEE Access 8 (2020), S. 1935-1944

70



Literaturverzeichnis

18]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

GRACE A. LEwis, B. Craig M.: A Model Problem Approach to Measurement-to-
Track Association. (2003)

HavrL, David ; DAYOUB, Feras ; SKINNER, John ; ZHANG, Haoyang ; MILLER,
Dimity ; CORKE, Peter ; CARNEIRO, Gustavo ; ANGELOVA, Anelia ; SUNDER-
HAUF, Niko: Probabilistic Object Detection: Definition and Ewvaluation. https:
//arxiv.org/abs/1811.10800. 2020

HE, Jiawei ; HUANG, Zehao ; WANG, Naiyan ; ZHANG, Zhaoxiang: Learnable Graph
Matching: Incorporating Graph Partitioning with Deep Feature Learning for Multiple
Object Tracking. 2021

HOCHREITER, Sepp: Untersuchungen zu dynamischen neuronalen Netzen. (1991)

JURIC, Darko: Object Tracking: Kalman Filter with FEase. (2015).
- URL https://www.codeproject.com/articles/865935/object—

tracking-kalman—-filter-with-ease

KALMAN, Rudolf E.: A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems.
(1960)

KANJEE, Ritesh: DeepSORT - Deep Learning applied to Object Tracking).
(2020). — URL https://medium.com/augmented-startups/deepsort-
deep-learning-applied-to-object-tracking-924£f59£99104

KATHURIA, Ayoosh: How to Implement a YOLO (v3) Object Detector from Scratch
in PyTorch. (2018). — URL https://blog.paperspace.com/how-to-

implement-a-yolo-object-detector-in-pytorch/

KuzNETSOVA, Alina ; RoM, Hassan ; ALLDRIN, Neil ; ULJLINGS, Jasper ; KRASIN,
Ivan ; PONT-TUSET, Jordi ; KAMALI, Shahab ; Popov, Stefan ; MALLOCI, Matteo ;
KoOLESNIKOV, Alexander ; AL. et: The Open Images Dataset V4. In: International
Journal of Computer Vision 128 (2020), Mar, Nr. 7, S. 1956-1981. — URL http:
//dx.doi.org/10.1007/5s11263-020-01316-z. — ISSN 1573-1405

L1, Guofa ; YANG, Yifan ; QU, Xingda: Deep Learning Approaches on Pedestrian
Detection in Hazy Weather. In: IEEE Transactions on Industrial Electronics 67
(2020), Nr. 10, S. 8889-8899

LiN, Tsung-Yi ; MAIRE, Michael ; BELONGIE, Serge ; BOURDEV, Lubomir ; GIRS-
HICK, Ross ; HAYS, James ; PERONA, Pietro ; RAMANAN, Deva ; ZITNICK, C. L. ;

71



Literaturverzeichnis

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

DOLLAR, Piotr: Microsoft COCO: Common Objects in Context. https://arxiv.
org/abs/1405.0312. 2015

Liu, Wei ; LiAo, Shengcai ; REN, Weiqgiang ; HU, Weidong ; YU, Yinan: High-Level
Semantic Feature Detection: A New Perspective for Pedestrian Detection. In: Pro-
ceedings of the IEEE/CVFE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), June 2019

LUITEN, Jonathon: How to evaluate tracking with the HOTA metrics. (2021). —
URL https://autonomousvision.github.io/hota-metrics/

Ma, Haojie ; L1u, Yalan ; REN, Yuhuan ; YU, Jingxian: Detection of Collapsed Buil-
dings in Post-Earthquake Remote Sensing Images Based on the Improved YOLOv3.
In: Remote Sensing 12 (2020), Nr. 1. — URL https://www.mdpi.com/2072-
4292/12/1/44. — ISSN 2072-4292

MANTRIPRAGADA, Manogna: Digging deep into YOLO V3 - A hands-on guide.
(2020). — URL https://towardsdatascience.com/digging-deep—into-
yolo-v3—-a—-hands-on-guide-part-1-78681£f2c7e29

MEEL, Vidushi: What is the COCO Dataset? What you need to know in 2021.
(2021). — URL https://viso.ai/computer-vision/coco-dataset/

MEEL, Vidushi: YOLOv3: Real-Time Object Detection Algorithm (What’s New?).
(2021). — URL https://viso.ai/deep-learning/yolov3-overview/

REDMON, Joseph ; FARHADI, Ali: YOLOwS: An Incremental Improvement. https:
//arxiv.org/abs/1804.02767. 2018

R1GaG1o, Christopher: What’s the deal with Accuracy, Precision, Recall and F17
(2019)

ROSEBROCK, Adrian: Intersection over Union (IoU) for object detection. (2016).
— URL https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-

over—union-iou-for-object-detection/

SHAH, Deval: The Surveillance phenomenon you must know about : Multi Object
Tracking. (2020). - URL https://medium.com/visionwizard/object-
tracking-675d7a33e687

72



Literaturverzeichnis

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

SINGH, Aishwarya: Selecting the Right Bounding Box Using Non-Max Suppression
(with implementation).  (2020). — URL https://www.analyticsvidhya.
com/blog/2020/08/selecting-—the-right-bounding-box-using-

non-max-suppression-with-implementation/

SOVIANY, Petru ; IoNEscu, Radu T.: Optimizing the Trade-off between Single-
Stage and Two-Stage Object Detectors using Image Difficulty Prediction. In: CoRR
abs/1803.08707 (2018). — URL http://arxiv.org/abs/1803.08707

WO0JKE, Nicolai ; BEWLEY, Alex ; PAULUS, Dietrich: Simple Online and Realtime
Tracking with a Deep Association Metric. 2017

XIAOTIAN GONGA, Li M. ; OUYANG, Hangkong: An improved method of Tiny
YOLOV3. (2020)

YosHUuA BENGIO, Patrice S. ; FRASCONI, Paolo: Learning Long-Term Dependencies
with Gradient Descent is Difficult. (1994)

SWIEZEWSKI, Jedrzej: What is YOLO Object Detection? (2020). — URL https:
//appsilon.com/object-detection-yolo—-algorithm/

73



Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung einer Abschlussarbeit

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbsténdig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original

74





