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die auf Deep Learning Ansétzen basiert. Zum Vergleich werden einstufige- und zweistufige
Deep Learning Ansétze genutzt. Der benétigte Datensatz wird mit der 3DExcite Creative
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Abstract

The Mini-Factory is a pre-assembly line that enables the implementation of various app-
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Jedes Lebewesen, das auf diesem Planeten lebt, nutzt unterschiedliche Sensoren seines
Korpers, um seine Umwelt wahrzunehmen. Auf diese Weise gelingt es den Lebewesen
Herausforderungen zu bewéltigen. Dabei kénnen die Herausforderungen unterschiedlicher
Art sein. Potentielle Beute, Hindernisse oder andere in der Umwelt befindlichen Objekte
werden durch die Lebewesen unterschiedlich aufgenommen und liefern dem Empfinger
wichtige Informationen iiber seine Umwelt. Auf Grundlage der durch diese Weise gene-
rierten Daten ist es den Lebewesen moglich Beutetiere zu fangen, sich vor mdglichen
Fressfeinden zu schiitzen oder sich zu orientieren.

Lebewesen wie die Fledermaus nutzen zum Generieren der bendtigten Daten einen lau-
ten Schrei im Ultrafrequenzbereich. Ein dhnliches Prinzip wie es die Fledermaus nutzt,
wird heutzutage in der Schifffahrt angewandt. Mit Hilfe des sogenannten Echolots ist es
der Schifffahrt moglich sich zu orientieren und Gefahren, die durch Objekte entstehen
friithzeitig zu erkennen und zu vermeiden.

Ein ganz anderes Prinzip zur Informationsgewinnung iiber seine Umwelt nutzt der Mensch.
Fiir die Wahrnehmung seiner Umwelt nutzt der Mensch seine Augen. Diese liefern ihm
Informationen {iber Hindernisse, iiber Oberflichen des Untergrundes auf denen sich der
Mensch zur Zeit bewegt und Objekte die sich im Sichtfeld des Menschen befinden. Der
Mensch ist auf Grund der durch die Augen gewonnen Informationen iiber seine Umwelt
in der Lage mit dieser zu interagieren. So ist es ihm zum Beispiel mdéglich nach erkannten
Objekten zu greifen und sie anzuheben. Auf diese Weise ist es dem Menschen mdoglich
komplexe Bauteile und Werkzeuge zu fertigen und zu nutzen. Eines dieser Werkzeuge
sind Roboter, die im Rahmen der Industrie 4.0 eine wichtige Rolle spielen und in unter-
schiedlichen Formen durch den Menschen geschaffen werden. Ahnlich wie Lebewesen, ist
auch ein Roboter darauf angewiesen, Entscheidungen auf Grundlage von Informationen

seiner Umwelt zu treffen.
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Fiir die Entwicklung von Robotern orientiert sich der Mensch, dhnlich wie bei der Ent-
wicklung des Echolots, an der Natur. Zum Erkennen von Objekten werden u. a. Kameras
genutzt, die es dem Roboter erméglichen zu sehen. Allein durch die aufgenommenen Bil-
der ist es dem Roboter jedoch nicht moglich, eine Entscheidung zu treffen. Der Roboter
muss lernen zu erkennen, was sich auf den Bildern befindet. Einem erwachsenen Men-
schen gelingt dies auf Grundlage jahrelanger Erfahrungen und dem Training, welches er
zu Beginn seines Lebens erhalten hat. Sténdige Nennungen der im Sichtfeld befindlichen
Objekte, sowie ein Feedback, bspw. durch die Eltern, ermoglichen es den Menschen Ob-
jekte zu detektieren und zu klassifizieren.

Ein &hnliches Vorgehen wird beim Training des Roboters mit Hilfe maschinellen Lernens
angewandt. Durch wiederholtes Zeigen von Objekten und einem Feedback, um welches
Objekt es sich handelt, lernt der Roboter auf Grundlage der durch die Kamera generierten
Bilder, Objekte zu detektieren und zu klassifizieren. Anders als bei einem erwachsenen
Menschen, dem es moglich ist auf Grundlage weniger Bilder neue Objekte zu lernen, be-
notigt ein Roboter eine Vielzahl an Bildern. Entscheidend beim Erzeugen dieser Bilder
ist es, eine hohe Varianz der dargestellten Objekte und der Umwelt in den Bildern zu
schaffen. Auf diese Weise lernt der Roboter das Objekt unter verschiedenen Umweltbe-
dingungen zu detektieren und zu klassifizieren.

Das Erzeugen der benétigten Bilder ist jedoch zeitaufwéndig und dadurch kostenintensiv.
Aus diesem Grund haben sich Unternehmen auf das Erzeugen von Datensétzen speziali-
siert, die sie verkaufen kénnen. Der Preis fiir die zu verkaufenden Datenséitze ist jedoch
hoch [3]. Fiir die Entwicklung einer Objektdetektion stellt dieser Aspekt ein Hindernis
dar. Vor allem in Bereichen in denen hiufig neue Objekte durch den Roboter detektiert
werden miissen, ist der Kauf von Datensétzen ein grofer Kostenfaktor.

Auf Grundlage der beschriebenen Problematik entstehen die folgenden Fragestellun-

gen.

e Wie ist es moglich, Datensétze kostengiinstig zu erzeugen, sodass diese fiir die

Entwicklung von Robotern ein geringeres Hindernis darstellen?

e Ist es moglich, den Zeitfakor zum Erstellen des Datensatzes zu verringen, bzw. das

Erzeugen der Daten zu automatisieren?

Die gestellten Fragen werden mit der Ausarbeitung der vorliegenden Masterarbeit unter-

sucht.
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1.2 Aufgabenstellung

Im Rahmen eines unternehmensiibergreifenden Projektes wird eine mobile Fertigungs-
strafe (Mini-Factory) entwickelt und umgesetzt. Die beteiligten Unternehmen sind die
Airbus S.A.S, das Deutsche Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt e. V. und die Dassault
Systémes Deutschland GmbH. Realisiert wird die Mini-Factory am Zentrum fiir Ange-
wandte Luftfahrtforschung (ZAL).

Ziel der Mini-Factory ist es, eine Plattform zu entwickeln, die nicht an einen Ort statio-
nér aufgestellt ist und dadurch die Moglichkeiten bietet in verschiedenen, industriellen
Umgebungen eingesetzt zu werden. Zudem soll eine kollaborierende Arbeit zwischen Ro-
boter und Mensch mit Hilfe der Mini-Factory méglich sein.

Das Ziel dieser Masterarbeit ist es, eine Objektdetektion in die Mini-Factory zu imple-
mentieren. Als zu erkennende Objekte werden Einzelteile eines Getriebes genutzt, die
in dem Arbeitsbereich der Roboter der Mini-Factory platziert werden. Fiir eine erste
Implementierung werden lediglich zwei Einzelteile des Getriebes genutzt, um herauszu-
finden inwieweit die Umsetzung einer Objektdetektion maglich ist. Des Weiteren wird auf
Grundlage der Ergebnisse der ersten Implementierung eine Aussage getroffen, inwiefern
weitere Einzelteile des Getriebes der Objektdetektion hinzugefiigt werden konnen.
Zudem wird zwischen zwei Mdglichkeiten der Objektdetektion verglichen, um den ge-
eigneten Ansatz fiir die Mini-Factory zu definieren. Ein Vergleich zwischen den Ansit-
zen wird auf Grundlage von Ergebnissen getroffen. Nach der ersten Implementierung
auf einem leistungsstarkem Computer wird die Objektdetektion auf einem Single-Board-
Computer (SBC) implementiert und an der Mini-Factory montiert. Durch die Nutzung
eines SBC entsteht ein geringer Einfluss durch zusétzliche Hardware an der Mini-Factory.
Fiir die Detektion sollen vorerst nur 2D-Bilder genutzt werden. Durch die Entwicklung
der Objektdetektion wird der Grundstein gelegt, auf denen weitere Entwicklungen fol-

gen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Masterarbeit wird in insgesamt sechs Kapitel unterteilt. Nach der Be-
schreibung der Motivation, wie auch der Aufgabenstellung im Kapitel 1, folgt in Kapitel
2 die Einordnung der Thematik in den Stand der Technik. Dabei werden verschiedene

Ansitze fiir die Entwicklung einer Objektdetektion vorgestellt, sowie auf eine Methode
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zur Bewertung von Machine Learning Ansédtzen néher eingegangen. Des Weiteren wer-
den in Kapitel 2 Grundlagen erklart, die fiir das Verstdndnis der Arbeit notwendig sind.
Néher erlautert werden vor allem die Machine Learning Ansétze, die einen Fokus auf das
Deep Learning legen. Das Berechnen einer Messgrofie zur Bewertung der Ergebnisse ist
ebenfalls Bestandteil der Grundlagen.

In Kapitel 3 wird eine Anforderungsanalyse erstellt. Diese dient, mit der Einordnung
der Thematik in den Stand der Technik, zur Ausarbeitung eines Konzeptes. Im Konzept
werden verschiedene Arbeiten zur Erstellung einer Objektdetektion als Referenz genutzt.
Zudem werden Methoden diskutiert, die fiir das Erzeugen eines Datensatzes vielverspre-
chend sind. Mit dem Ende der Konzeptvorstellung werden zwei Ansétze ausgewéihlt, die
eine vielversprechende Umsetzung einer Objektdetektion versprechen.

Im 4. Kapitel werden zwei Programme verglichen, die sich fiir das Erzeugen des Daten-
satzes anbieten. Eine Gegeniiberstellung der beiden Programme hilft dabei, die Auswahl
ndher zu erliutern. Der in dieser Masterarbeit behandelte Use-Case beschéftigt sich mit
der Detektion von Bauteilen eines Getriebes. Es wird erldutert, weshalb fiir einen ersten
Versuch lediglich zwei der Getriebebauteile genutzt werden. Zudem wird in Kapitel 4 be-
schrieben, wie der Datensatz erzeugt wird und auf welche Besonderheiten zu achten sind.
Die Vorstellung der Mini-Factory erfolgt ebenfalls in Kapitel 4. Eine Auswahl der gefor-
derten Hardware ist ein weiterer Bestandteil des vierten Kapitels. Dafiir genutzt wird
eine Bewertungstabelle, die eine iibersichtliche Darstellung bietet. Im Anschluss wird die
Implementierung der Machine Learning Ansétze unter der Verwendung der genutzten
Frameworks erlautert.

Das 5. Kapitel beinhaltet eine Darstellung und Diskussion der erzielten Ergebnisse. Da-
bei wird diskutiert, welche der beiden genutzten Machine Learning Ansétze sich fiir die
Implementierung auf einem Single Board Computer besser eignet. Des Weiteren wird ein
Vergleich zwischen synthetisch hergestelltem und realen Datensatz, welcher als Referenz
genutzt wird, erzeugt.

Abgeschlossen wird die Masterarbeit mit einem Fazit, in dem die Ergebnisse kritisch
bewertet werden. Die Formulierung eines Ausblicks hilft, Ansétze und Verbesserung fiir

kiinftige Ausarbeitungen zu finden.
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2.1 State of the Art

Fiir die Detektion und Klassifizierung von Objekten gibt es unterschiedliche Ansétze die
sich in der Vergangenheit bewéhrt haben. Zum Zeitpunkt der Ausarbeitung der Masterar-
beit werden vor allem die Themengebiete des autonomen Fahrens, wie auch die Industrie
4.0 in diversen Arbeit behandelt. Dabei werden unter der Beriicksichtung von verschie-
denen Rahmenbedingung unterschiedlichste Ansétze verwendet, von denen im Folgenden
einige Ansétze ndher betrachtet werden.

Das Definieren von Mustern zur Erkennung von Strukturen der zu detektierenden Ob-
jekte bietet eine Moglichkeit [26] die Objekte zu erkennen. Dabei ldsst sich dieser Ansatz
in die klassiche Bildverarbeitung einordnen, bei der ein Mensch die Muster fiir die De-
tetkion von Objekten definiert. Das Definieren von Mustern durch den Menschen birgt
das Risiko, dass nicht ausreichend oder falsche Muster fiir die Detektion von Objekten
genutzt werden und es dadurch dem Algorithmus nicht mdoglich ist, das Objekt richtig
zu detektieren. Aus diesem Grund werden Ansédtze entwickelt, bei denen der Mensch le-
diglich die Rahmenbedingungen definiert. Modernere Ansétze fiir die Objekterkennung
zdhlen héufig in den Bereich des Machine Learnings. Mit Ansétzen, die dem Machine
Learning zuzuordnen sind, werden Methoden entwickelt, die es den Algorithmen ermog-
lichen, selbstdndig Bedingungen zum L&sen der Probelmatik zu definieren.

Die Support Vector Machine (SVM) stellt einen haufig genutzten Ansatz im Bereich des
Machine Learnings dar. In den Ansédtzen der Objektdetektion wird die SVM h&ufig un-
ter der Verwendung des Histograms of Oriented Gradients (HOG) angewandt.|9], [27],
[41] Mit Hilfe des HOGs werden signifikante Merkmale des Bildes extrahiert. Durch die
Verwendung der SVM werden die extrahierten Merkmale klassifiziert.

Mizuno beschreibt in der verdffentlichten Arbeit eine Mdéglichkeit die SVM unter Ver-
wendung des HOGs auf einem FPGA-Prototypenboard zu implementieren [32]. Dabei
entwickelt Mizuno ein System, welches sowohl robust gegeniiber verdndernden Lichtver-

héltnissen ist, als auch eine geringe Rechenleistung benotigt. Dadurch eignet sich der
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Ansatz zur Implementierung auf Systemen, die von mobilen Energiequellen versorgt wer-
den, wie es das FPGA-Prototypenboard darstellt. Des Weiteren erreicht Mizuno mit dem
beschriebenen Ansatz auf dem FPGA-Prototypenboard eine Bildfrequenz von 72 Bildern
pro Sekunde (fps), bei einer Bildauflosung von 800x600 Pixeln. Mizuno wendet in dem
Ansatz eine modifzierte Art des HOGs an, wodurch die Rechenzeit verringert wird.
Eine Erweiterungen des HOG-SVM Ansatzes wird in der von Wang veroffentlichten Ar-
beit beschrieben.[44] Wang benutzt in dem Ansatz, zusétzlich zu den HOGs zur Merk-
malextraktion, Local Binary Patterns (LBP).

Fiir die Vergleichbarkeit der Anséitze existieren Wettbewerbe. Einer der bekanntesten
Wettbewerbe ist die ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC).
Der ILSVRC wurde im Jahr 2010 zum ersten Mal ausgefiihrt und basiert auf dem von Li
erstellten Datensatz, dem ImageNet.[11] Mit dem Erfolg des AlexNet, einem Faltungs-
netzwerks (engl.: Convolutional Neural Network) das durch das Team von Krizhevsky
entwickelt wurde [28], beim ILSVRC im Jahr 2012 begann die Intensitdt der Erforschung
neuer Convolutional Neural Network (CNN) Architekturen zuzunehmen. Das AlexNet
gewann den ILSVRC mit einer Fehlerrate von 15,3%.[5] Damit lag das AlexNet mit 10,8
Prozentpunkten vor dem Zweitplatzierten des ILSVRC des selben Jahres (Gunji 26,1%).
Das zweitplatzierte Team des ILSVRC 2012 um Gunji nutzte fiir die Bewiltigung der
Aufgabe zur Merkmalsextraktion eine Vielzahl von Ansétzen, darunter auch den be-
reits erwdhnten LBP-Ansatz. Fiir die Klassifizierung nutzte das Team um Gunji einen
passive-aggressive Ansatz. Ebenfalls vertreten in dem Wettbewerb ist ein Ansatz, der zur
Bewiltigung des Problems eine SVM wihlt. Erreicht hat das Team um Simonyan mit
dem SVM-Ansatz den dritten Platz (26,97%).

Der Erfolg des AlexNet fiihrte dazu, dass sich der Fokus bei der Entwicklung neuer An-
sitze zur Objektdetektion auf CNNs richtete. Durch neue Architekturen und weiterer
Anpassungen der CNNs erreichten Unternehmen wie Google [40] und Microsoft |20] Ge-
nauigkeiten beim ILSVRC in den folgenden Jahren, die die Genauigkeit des AlexNets
iibertrafen. Der von Google finanzierte Ansatz erreichte beim ILSVRC 2014 eine Fehler-
rate von 6,7%. Microsoft erreichte im folgenden Jahr, beim ILSVRC 2015, eine Fehlerrate
von 3,57%.

Diverse CNN-Architekturen werden auch zum Losen von Problemen im industriellen
Umfeld angewandt. Ein Problem, das auch fiir die Entwicklung der Mini-Factory ent-
scheidend ist, ist das Greifen von Objekten durch die Roboter. Ansétze fiir die Imple-
mentierung einer Greiffunktion basierend auf CNNs werden in verschiedenen Arbeiten
behandelt.[25], [34], [46] Die Implementierung der Greiffunktion ist kein Bestandteil die-

ser Masterarbeit. Viel mehr wird sich im Rahmen dieser Masterarbeit auf die Ausar-
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beitung des ersten Schrittes zur Implementierung einer Greiffunktion konzentriert. Die
Detektion von Objekten représentiert den ersten Schritt. Dabei ist seit dem Erfolg des
AlexNets eine Vielzahl an CNN-Architekturen entstanden, die sich fiir die Umsetzung
einer Objektdetektion bewdhrt haben. Unterteilen lassen sich die CNN-Ansétze u. a. in
einstufige und zweistufige Ansétze. Eine bekannte einstufige CNN-Architektur ist der
You Only Look Once (YOLO) Ansatz.[35] Faster-RCNN représentiert eine bekannte,
zweistufige CNN-Architektur. In dem Kapitel 2.2.1 wird die prinzipielle Funktionsweise
von CNNs vorgestellt. Das Folgende Kapitel 2.2.2 und das Kapitel 2.2.3 stellen in ei-
ner detaillierte Darstellung den zweistufigen Faster-RCNN Ansatz und den einstufigen
YOLO-Ansatz vor.

2.2 Grundlagen

2.2.1 Convolutional Neural Network

Aufgenommene Bilder werden durch Matrizen dargestellt, die Informationen iiber die
Farbwerte beinhalten. Dabei konnen die Matrizen unterschiedlich viele Schichten besit-
zen. Farbige Bilder werden durch dreischichtige Matrizen représentiert, wobei jeweils eine
Schicht fiir einen Farbkanal genutzt wird. Bilder, die durch Grauwerte dargestellt wer-
den, bendtigen eine Schicht. Dabei reprasentiert die eine Schicht Pixelwerte, die sich in
einem Bereich von 0 bis 255 befinden. Den Wert 0 nehmen Pixel an, wenn sie vollsténdig
schwarz sind. Bei dem Wert 255 sind die Pixel vollstindig weif. Mit den Werten, die jedes
Pixel besitzt, ist es moglich Konturen und damit Objekte darzustellen. Auf Grundlage
der Pixelwerte ist den Algorithmen der Bildverarbeitung moglich Objekte zu detektieren
und zu klassifizieren.

Den Grundstein fiir die Klassifizierung und Detektion von Objekten durch ein neurona-
les Netz in Bildern legt Yann LeCun mit der Arbeit Gradient-Based Learning Applied
to Document Recognition. [29] Darin beschreibt LeCun eine Moglichkeit mit Hilfe der
mathematischen Faltungsoperation Eigenschaften von Schriften aus Bildern zu extrahie-
ren und mit Hilfe eines neuronalen Netzwerks zu klassifizieren. Dieser Ansatz wird als
Convolutional Neural Network (CNN) bezeichnet. Das CNN ist eine spezielle Form des
neuronalen Netzwerks. Der Name des CNNs basiert auf der mathematischen Operation
Faltung (engl. Convolution). Das CNN besteht aus verschiedenen Schichten, die unter-
schiedlich angeordnet werden und dadurch unterschiedliche Architekturen bilden. Die

Architekturen der CNNs erzeugen unterschiedliche Ergebnisse in der Genauigkeit und
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Abbildung 2.1: Aufbau eines Convolutional-Neural-Network [39]

Geschwindigkeit beim Klassifizieren und Detektieren von Objekten. Den Durchbruch er-
reichten CNNs mit dem von Krizhevsky entwickelten AlexNet beim ILSVRC im Jahr
2012.[5]

Mit Hilfe des in Abbildung 2.1 beispielhaft, dargestellten Aufbaus einer CNN Architektur
wird die Funktionsweise der einzelnen Schichten beschrieben. Die fiir das CNN namens-
gebende Schicht, die Faltungsschicht (engl. Convolutional-Layer), ist die in Abbildung
2.1 erste dargestellte Schicht, nach dem Eingabebild, welches ein Auto darstellt. Sie
besteht aus einer Faltungsmatrix, auch Kernel genannt, die dazu genutzt wird verschie-
dene Merkmale aus dem Eingabebild zu filtern. Zu den Merkmalen z&hlen u.a. Kanten
und Rundungen, aber auch andere Merkmale, die auf Grund ihrer Vielzahl im Rah-
men dieser Arbeit nicht n&her aufgelistet werden. Die durch die Convolution-Schicht
gefilterten Merkmale werden in einer Feature-Map gespeichert. Die Feature-Map ent-
hélt die fiir die Detektion und Klassifizierung notwendigen Informationen, in reduzierter
Darstellunsgweise. Ein Beispiel fiir eine Feature-Map ist in Abbildung 2.2 dargestellt.
Extrahiert werden Eigenschaften einer Katze. Dabei représentiert jeweils eine Zeile ei-
ne Convolutional-Schicht. Die Ursache fiir die jeweils acht dargestellten Abbildung der
extrahierten Eigenschaften ist die Anwendungen von verschiedenen Filtern, die durch
die Convolutional-Schicht auf die Eingabematrix angewandt werden. Mit jeder weiteren
Anwendung einer Convolutional-Schicht sehen die extrahierten Merkmale fiir das mensch-
liche Auge abstrakter aus. Dabei ist zu Berticksichtigen, dass die erzeugten Feature-Maps
an die folgende Schicht weitergegeben wird. Im Folgenden wird die Funktionsweise der
Convolutional-Schicht niher erldutert.

Der Kernel wird in der Abbildung 2.1 in dem Eingabebild (Input) als weifes Rechteck

dargestellt. Eine anschauliche Darstellung, wie mit Hilfe des Kernels Merkmale aus dem
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Abbildung 2.2: Feature Map [12]

Eingabebild extrahiert werden, wird in Abbildung 2.3 vorgestellt. Die mit Input bezeich-
nete Matrix repréasentiert ein Eingabebild, welches lediglich aus Grauwerten besteht. Zu
erkennen ist dies auf Grund der nur einen vorhandenen Schicht des Eingabebildes. Der
Kernel wird iiber die Eingabematrix gelegt. Die sich jeweils iibereinander liegenden Wer-
te der Matrizen werden miteinander multipliziert. Das Ergebnis der Multiplikation wird
in der Matrix Interim Result dargestellt.

Da keine negativen Werte fiir Pixel dargestellt werden kénnen, der Wertbereich liegt
zwischen 0 und 255, wird eine nicht lineare Aktivierungsfunktion verwendet. In dem vor-
liegenden Beispiel wird die Aktivierungsfunktion Rectified Linear Unit (ReLu) genutzt.
Anschlieflend werden die Teilergebnisse, die in der Interim Result Matrix dargestellt sind,
aufsummiert. Das Ergebnis wird in die Result Matrix gespeichert. Der Kernel wird um
eine definierte Schrittweite bewegt, wobei in dem vorliegenden Beispiel ein Schritt, einer
Spalte oder einer Zeile entspricht. Auf diese Weise wird die komplette Eingabematrix
durchlaufen.

Durch das Anwenden der Faltung verliert die Ergebnismatrix Zellen, im Vergleich zur

Eingabeschicht. Dies ist hinderlich bei der Verwendung von mehreren Schichten zum Ex-
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trahieren von Merkmalen. Architekturen wie das ResNet erhoffen sich durch die Verwen-
dung von mehreren Schichten, dass die Genauigkeit des CNN Ansatzes erhoht wird. Das
ResNet-152 verwendet zum Detektieren von Objekten insgesamt 152 Faltungsschichten.|20]
Durch das Hinzufiigen weiterer Zellen am Rand der Eingabeschicht wird verhindert, dass
die Ergebnismatrix schrumpft. Das Hinzufiigen von weiteren Zellen wird als Padding be-
zeichnet. Dabei besitzen die hinzugefiigten Zellen oft den Wert 0.

Dem Convolutional Layer folgt das Pooling Layer. Unterschieden wird beim Pooling
Layer in Max-, Average- und Sum-Pooling. Die Funktionsweise des Pooling Layers kann
wie folgt beschrieben werden. Die Ergebnismatrix wird durch das Pooling Layer in Un-
termatrizen unterteilt, wobei die Untermatrizen jeweils die selben Dimensionen besitzen.
Vergleichbar mit der Schrittweite des Kernels ist auch die Schrittweite der Unterma-
trizen definiert. Bei einer 2x2 Untermatrize mit einer Schrittweite von eins {iberlappen
sich die Untermatrizen. Betrachtet man beispielsweise ein Max-Pooling-Layer wird der
héchste Wert in der definierten Untermatrix an die néchste Schicht weitergegeben. Auf
diese Weise werden die zur Verfiigung stehenden Informationen durch das Pooling Layer
verallgemeinert. Dies besitzt einen positiven Effekt auf die Berechnungszeit von CNNs,
wodurch tiefere Architekturen realisierbar sind.

Die Anordnung und Anzahl der Convolutional Layers und Pooling Layers fiihrt zu ei-
ner Vielzahl unterschiedlicher Architekturen. Die Eingabematrizen, die die extrahierten
Merkmale beinhalten, werden in Vektoren umgewandelt. Dieser Vorgang wird als Flatten
bezeichnet. Durch das Flatten ist es der folgenden Schicht, dem Fully-Connected Layer,
moglich die Eingabeinformationen zu verarbeiten. Der Fully Connected Layer besteht aus
Neuronen, die auf Grundlage der extrahierten Merkmale eine gewichtete Wahrscheinlich-
keit iiber die Position und die Klasse des dargestellte Objekts trifft. Eine Vorhersage
konnen die Neuronen mit Hilfe einer Aktivierungsfunktion und den einzustellenden Pa-
rametern treffen.

Die letzte Schicht des in Abbildung 2.1 dargestellten CNNs stellt das Softmax Layer
dar. Sie besteht aus Neuronen, die zu detektierenden Klassen reprisentieren. Durch die
Verbindungen des Softmax Layers zu dem Fully-Connected Layer wird eine Zuordnung
der jeweiligen Klassen bestimmt. Eine Besonderheit beim Softmax Layer ist die exklusive
Zuordnung der Ergebnisse zu einer Klasse.

Bei einem CNN handelt es sich um ein Feedforward-Netzwerk. Die einzelnen Schichten
werden ausschlieflich mit den darauffolgenden Schichten verbunden. Die an das CNN
iibergebenen Informationen durchlaufen das Netzwerk in eine Richtung.

Ein weiteres Merkmal des CNN ist es, dass es sich um ein Uberwachtes (engl. Supervi-

sed) Netzwerk handelt. Zum Anpassen und Validieren des Netzwerks werden Datensitze
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Abbildung 2.3: Erliuterung des mathematischen Faltungsoperators |2]

prapariert. Informationen iiber die dargestellten Objekte werden in zusédtzlichen Datei-
en gespeichert, auf die das Netzwerk erst mit dem Durchlauf des Bildes zugreifen kann.
Das durch das Netzwerk bestimmte Ergebnis wird mit dem erwarteten Ergebnis, wel-
ches in den zusétzlichen Dateien gespeichert ist, verglichen. Fiir den Vergleich wird die
sogenannte Loss-Funktion aufgestellt. Eine detaillierte Beschreibung der verwendeten
Loss-Funktion erfolgt in dem Abschnitt 2.2.2 und dem Abschnitt 2.2.3. Dabei ist es das
Ziel des Ansatzes das Ergebnis der Loss-Funktion zu minimieren. Idealerweise ist das
Ergebnis der Loss-Funktion null. Besitzt die Loss-Funktion einen von null abweichenden
Wert, werden mit Hilfe des stochastischen Gradientenverfahrens sowohl die Filter (Ker-
nel) fiir die Merkmalsextratktion, wie auch die Parameter des Fully-Connected Layers
angepasst. Die Anpassung der Parameter erfolgt bei der sogenannten Backpropagation.
Eine 7zu geringe Varianz in dem Trainingsdatensatz ist ein Beispiel, weswegen eine soge-
nannte Uberanpassung (engl. Overfitting) des Netzwerkes vorliegt. Dies bedeutet, dass
das Netzwerk die Parameter auf die Figenschaften des Datensatzes anpasst. Dem Netz-
werk ist es nicht moglich Objekte in Bildern, die unabhéngig vom Traingsdatensatz sind,
zu detektieren. Das Netzwerk kann lediglich Objekte in dem gewohnten Trainingsdaten-
satz erkennen. Mit einer zu schlechten Einstellung der Parameter des Netzwerkes, durch
bspw. einem zu kleinen Trainingsdatensatz, besteht die Gefahr der Unteranpassung (engl.

Underfitting). Das Netzwerk ist nicht in der Lage sowohl im Trainingsdatensatz, wie auch

11
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bei unbekannten Bildern, Objekte zu detektieren. Das Ziel beim Training eines Netzwer-
kes ist es, eine ausgeglichene (engl. balanced) Einstellung der Parameter zu erreichen.
Wodurch das Netzwerk in der Lage ist Objekte in unbekannten Bildern richtig zu detek-
tieren.

Der im folgendem Abschnitt 2.2.2 vorgestellte Faster-RCNN Ansatz basiert auf der Funk-
tionsweise des CNNs. Jedoch wird durch die Anpassungen der Vorgehensweise ein Ansatz
entwickelt, der eine hohere Genauigkeit im Vergleich zu dem urspriinglichen Vorgehen
des CNNs besitzt. Dies ist der Grund, weswegen der Faster-RCNN in einer Vielzahl von

Arbeiten genutzt wird.

2.2.2 Faster-RCNN

Das in Abschnitt 2.2.1 vorgestellte Netzwerk dient als vereinfachte Darstellung der Vor-
gehensweise von CNNs zur Objektdetektion. Mit dem Erfolg des AlexNets entwickelten
Forscher verbesserte Architekturen und Ansétze, basiernd auf CNNs. Eine der populérs-
ten Ansétze fiir die Objektdetektion der vergangen Jahre stellt das Faster-RCNN dar,
welches von Shaoqing vorgestellt wurde.[38] Das Faster-RCNN ist nach dem Fast-RCNN
die zweite Weiterentwicklung des R-CNN | welches von Girshick im Jahre 2014 présen-
tiert wurde.[14], [15]

Der Faster-RCNN nutzt fiir die Objekdetektion zwei Stufen. Dabei wird die erste Stufe
durch das bereits vorgestellte CNN représentiert. Das CNN wird fiir die Merkmalsex-
traktion genutzt und erzeugt damit eine Feature Map. Die zweite Stufe des Faster-RCNN
dient fiir eine bessere Eingrenzung der Bereiche des Bildes, in denen sich Objekte befin-
den konnen. Genutzt wird fiir die Eingrenzung ein Regional Proposal Network (RPN), ein
weiteres Faltungsnetzwerk. Die durch das CNN erzeugte Feature Map dient als Eingabe
fiir das RPN. Die Vorgehensweise des Faster-RCNN ist in Abbildung 2.4 dargestellt.
Fiir die Eingrenzung von Bereichen in denen sich Objekte befinden konnen, nutzt das
RPN eine Methode, die im englischen als Sliding Window bezeichnet wird. Die Vorge-
hensweise des Sliding Windows dhnelt der Merkmalsextraktion durch das CNN, welche
bereits beschrieben wurde. Ahnlich wie bei der Erstellung der Feature Maps, wird auch
beim RPN eine schrittweise Untersuchung des Bildes getéitigt. Jedes Pixel der Feature
Map wird untersucht. Um eine Vorhersage iiber einen potentiellen Bereich zu tétigen,
nutzt das RPN Anchor-Boxes. Die Anchor-Boxes reprasentieren Boxen mit unterschied-
lichen Verhéltnissen, welche fiir die zu detektierenden Objekte ausgelegt sind. So wird

bspw. bei der Detektion von stehenden Menschen eine Anchor-Box verwendet, mit einer
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Abbildung 2.4: Aufbau Faster-RCNN [3§]

schmalen horizontalen Kante, im Vergleich zu einer langen vertikalen Kante. Bei Autos
wird eine breite horizontale Kante, mit einer kurzen vertikalen Kante verwendet. Der
Mittelpunkt der Anchor-Boxes befindet sich auf dem definierten Schritt. Insgesamt nutzt
das RPN drei Anchor-Boxes, die in drei unterschiedlichen Skalierungen vorliegen. Somit
stehen dem RPN insgesamt neun Anchor-Boxes fiir die Vorhersage zur Verfiigung. Eine
Darstellung potentieller Anchor-Boxes ist in Abbildung 2.5 erkennbar. Die Vorgehenswei-
se des RPN &hnelt dem der CNNs. Durch die Nutzung der Faltung selektiert das RPN
Informationen, die zur Bestimmung eines potentiellen Bereiches fithren. Dabei liegt der
Vorteil bei Nutzung von RPNs, dass Gewichte zwischen RPNs und CNNs geteilt werden.
Eine Reduktion der bendétigten Zeit im Vergleich zu Fast-RCNN, welches kein RPN fiir
die Eingrenzung nutzt, ist die Folge.

Das RPN trifft keine Vorhersage iiber die Klasse, lediglich ob sich in dem Bereich ein
Objekt befinden kénnte. Das RPN unterscheidet dabei Bereiche die dem Vordergrund
zugehorig sind und Bereiche die dem Hintergrund zugeordnet werden. Als Bereiche, die
dem Vordergrund zuzuordnen sind werden zu detektierende Objekte definiert. Das RPN
unterscheidet zwischen Vorder- und Hintergrund mittels eines zwei Klassen Softmax-
Layers, welches der Anchor-Box eine Objektwert zuordnet. Der Objektwert beschreibt
die Wahrscheinlichkeit eines vorhandenen Objektes in der Anchor-Box. Das Ergebnis der
Vorhersage wird in einer Klassifikations-Schicht (cls-Schicht) gespeichert. Des Weiteren
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Abbildung 2.5: Anchor-Boxes Faster-RCNN [16]

versucht das RPN durch eine Vorhersage die Anchor-Box an den Bereich anzupassen,
der durch das RPN als vielversprechend bewertet wird. Die Position und die Mafe der
angepassten Anchor-Box werden in einer weiteren Schicht (reg-Schicht) gespeichert.

Fiir die Klassifizierung der zu untersuchenden Bereiche wird der im Fast-RCNN beschrie-
bene Ansatz verwendet.[14] Mit Hilfe eines Pooling-Layers werden die durch das RPN
ermittelten Vorhersagen (cls-Schicht und reg-Schicht) von der Feature-Map des CNN ge-
trennt. Die getrennten Bereiche werden mittels zweier Fully-Connected Layer untersucht.
Eine Zuordnung der durch die Fully-Connected Layer erzielten Ergebnisse wird durch ei-

ne abschlieffende Softmax-Layer getroffen.

L(pu i) = ZLCIS p’L?pz )‘_Zp reg thtz (2.1)
7

cls

Die Bewertung der Detektion erfolgt mittels Loss-Funktion, die eine Differenz zwischen
geschétzter und tatséchlicher Klasse und Position ermittelt. Die Loss-Funktion, die fiir die
Bestimmung der Genauigkeit im Faster-RCNN Ansatz genutzt wird, ist in Gleichung 2.1
dargestellt. Fiir die Objekdetektion nutzt das RPN mehrere Anchor-Boxes, die an einer
Vielzahl von Positionen, Untersuchungen durchfithren kénnen. Die Anzahl der genutzten
Positionen der Anchor-Boxes liegt bei etwa 2400 Stiick. Zur Berechnung unterteilt der
Faster-RCNN Ansatz die 2400 Positionen in weitere Untergruppen, die als Mini-Batches
bezeichnet werden. Verwendet werden 256 Anchor-Boxes pro Mini-Batch. Auf diese Wei-

se ist es dem Algorithmus méglich die Berechnung durchzufiihren.
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Der Koeffizient i in der Gleichung 2.1 gibt die betrachtete Anchor-Box innerhalb des
Mini-Batches an. Mit dem Koeffizienten p; wird die Wahrscheinlichkeit angegeben, ob es
sich um das in der Anchor-Box dargestellte Objekt, tatséchlich um eines handelt. Dabei
nimmt der Koeffizient p; einen Wert von eins an, wenn die Anchor-Box ein Objekt bein-
haltet und einen Wert von null, wenn in der Anchor-Box kein Objekt dargestellt wird.
tj ist ein Vektor, der die vier Koordinaten der Bounding Box beinhaltet. Die Bounding
Box ist die kleinste Umschliefsungsbox fiir ein Objekt. Sie ist in den Mafen abweichend
von den Anchor-Boxes.

Mit dem Koeffizienten t;* werden die Koordinaten der Ground-Truth Bounding Box
dargestellt und représentieren somit die tatsdchlichen Koordinaten des Objektes. Mit-
tels L¢s und unter Verwendung der bindren Kreuzentropie wird bestimmt, ob es sich
um ein Objekt handelt oder ob es sich um kein Objekt handelt. Zur Bestimmung des
Positionsverlusts wird der Koeffizient Lyeg(ti, t;") genutzt. Die Berechnung erfolgt un-
ter Verwendung der smooth L1 Funktion. Zur Normalisierung der Therme werden die
Werte N¢js und Nyeg genutzt. Mit A wird die Anpassung gewichtet. Shaoqing wihlt fiir
den Gewichtungsfaktor A einen Wert von 10. Dadurch besitzen beide Therme etwa den
selben Einfluss auf die Loss-Funktion. Vergleichbar zu der in Abschnitt 2.2.1 beschriebe-
nen Minimierung des Fehlers wird auch bei dem Faster-RCNN Ansatz das stochastische
Gradientenverfahren genutzt. Eine anschlieffende Einstellung der Parameter durch die
Backpropagation erfolgt.

Der Faster-RCNN ist, wie bereits erwihnt, durch die Nutzung des RPN ein zweistu-
figer CNN-Ansatz. Die Genauigkeit ist im Vergleich zu anderen CNN-Ansétzen hoch.
Jedoch besitzt der Faster-RCNN eine hohe Laufzeit zur Verarbeitung des Bildes. Zum
Vergleich wird im Abschnitt 2.2.3 ein einstufiger Ansatz vorgestellt, dessen Fokus auf

einer niedrigen Laufzeit beruht.

2.2.3 You Only Look Once - YOLO

Einstufige CNN Architekturen sind darauf ausgelegt eine mdglichst geringe Laufzeit bei
der Detektion von Objekten zu gewéhrleisten. Dadurch soll eine echtzeitfdhiges System
erzeugt werden, die bei der Nutzung in zeitkritischen Bereichen bendétigt wird. Bevor eine
Erlduterung der einstufigen CNN Archtiktur erfolgt, wird der Begriff Echtzeitfahigkeit

ndher betrachtet.
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Abbildung 2.6: Vergleich zwischen verschiedenen Ansitzen |[35]

Eine allgemeingiiltige Aussage iiber die Echtzeitfahigkeit eines Ansatzes ist nicht um-
setzbar. Nach der DIN-Norm 44300 (Nummer 9.2.11) ist die Echtzeitfdhigkeit wie folgt
definiert: ,Fine Betriebsart eines Rechensystems bei der Programme zur Verarbeitung
anfallender Daten sténdig ablaufbereit sind, derart, dass die Verarbeitungsergebnisse
innerhalb einer vorgegebenen Zeitspanne verfiigbar sind. Die Daten kénnen je nach An-
wendungsfalls nach einer zeitlichen zufilligen Verteilung oder zu vorher bestimmten Zeit-
punkten anfallen.” [4]

Die Echtzeitfahigkeit eines Systems ist somit auch dann gegeben, wenn alle benotigten
Daten zum benotigten Zeitpunkt vorhanden sind. Dadurch kann bspw. auch der Faster-
RCNN Aunsatz, welcher verhéltnisméfig langsam ist, als echtzeitféhig eingestuft werden,
insofern der Ansatz in einem dafiir passenden System integriert ist. Mit Themengebie-
ten, wie dem autonomen Fahren, sind jedoch Bereiche in den Fokus der Entwicklung
geriickt, in denen Ansétze wie der Faster-RCNN nicht mehr als echtzeitfahig eingestuft
werden. Die Berechnung die fiir die Objektdeteketion notwendig ist, liegt nicht zeitge-
recht vor und entspricht nicht mehr der Norm zur Echtzeitfahigkeit. Dennoch wird in der
Beschreibung der einstufigen Architektur weiterhin die Terminologie von echtzeitfihigen
und nicht echtzeitfihigen Systemen beibehalten, ohne einen Bezug auf ein konkrektes
Beispiel zu nehmen.

In Abbildung 2.6 werden die Ergebnisse zwischen verschiedenen CNN-Architekturen ge-
zeigt, die mit Hilfe des MS COCO Datensatzes trainiert und getestet werden. Unter-
schieden wird in echtzeitfdhige Systeme und in nicht echtzeitfihige Systeme. Der mean

Average Precision Wert (mAP) wird zur Bewertung der Ansétze genutzt. Eine n#here
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Erlduterung des mAP-Wertes erfolgt in Abschnitt 2.2.4. Ansdtze wie die Faster-RCNN
Architektur erreichen bei einer Laufzeit von 0,5 FPS, einen mAP-Wert von 70,0.

Der einstufige CNN-Ansatz mit dem Namen You Only Look Once (YOLO) wurde durch
Redmon im Jahre 2016 vorgestellt [35]. YOLO erreicht einen mAP-Wert von 63,4 bei
einer Laufzeit von 45 FPS. Durch die Gegeniiberstellung ist erkennbar, dass der YOLO-
Ansatz wesentlich schneller; aber auch ungenauer, als der Faster-RCNN Ansatz ist. Des
Weiteren sind in der Abbildung 2.6 unterschiedliche Versionen der Ansétze dargestellt.
YOLO-VGG-16 ist ein Ansatz, der im Vergleich zu YOLO, einen anderen Backbone
nutzt. Als Backbone ist der Teil des Netzwerks definiert, der zur Merkmalextraktion ge-
nutzt wird. Durch die Nutzung bereits vorhandener Datenséitze werden die Parameter
des Backbones angepasst.

Im Gegensatz zu Faster-RCNN nutzt YOLO fiir die Objektdetektion nur ein CNN. Das
in Abschnitt 2.2.2 beschriebene RPN wird nicht fiir die Vorhersage von vielversprechen-
den Bereichen genutzt. Stattdessen nutzt der YOLO-Ansatz fiir die Eingrenzung von
vielversprechenden Bereichen eine Methode, bei der das zu untersuchende Bild in Zellen
aufgeteilt wird. Die Zellen sind in einer gitterartigen Form angeordnet. Die Anzahl der
Zellen, in die das Bild unterteilt wird, ist abhéngig von der verwendeten YOLO Ver-
sion. Redmon nutzte in dem ersten Ansatz von YOLO eine 7x7 Aufteilung des Bildes.
In den folgenden Versionen von YOLO wird eine Aufteilung von 13x13 genutzt.[8], [36],
[37] Unter anderem durch die feinere Aufteilung des Bildes ist eine genauere Vorhersage
moglich.

Des Weiteren fiigt Redmon mit der zweiten Generationen von YOLO, Anchor Boxes hin-
zu und orientiert sich damit an dem Faster-RCNN Ansatz. In der dritten Version von
YOLO exisitieren drei Arten von Anchor Boxes, mit unterschiedlichen Léngen - Breiten
Verhéltnissen. Vergleichbar mit den Anchor Boxes im Faster-RCNN Ansatz, existieren
die drei Anchor Boxes in drei unterschiedlichen Skalierungen. Alle Anchor-Boxes sind im
Zentrum jeder Zelle positioniert. Nachfolgend wird eine ndhere Erlduterung des YOLO-
Ansatzes an Hand der dritten Version von YOLO 37| beschrieben.

Das Eingangsbild wird im ersten YOLO-Ansatz auf eine Auflésung von 448x448 skaliert.
In dem zweiten und dritten YOLO-Ansatz wird das Eingangsbild auf eine Auflésung von
416x416 skaliert.

Die Faltungsschichten des Backbones extrahieren besondere Eigenschaften der zu detek-
tierenden Objekte und représentieren die Eigenschaften in einer 13x13 Feature Map. Die
Zelle, in die der Schwerpunkt des zu detektierenden Objektes féllt, ist fiir die Vorher-
sage der Bounding Box zustédndig und damit fiir die Vorhersage der genauen Position

und Grdéfke des Objektes. Die Vorhersagen, sowohl iiber die Existenz einer Klasse in der
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Abbildung 2.7: Anpassung der Position von Anchor Boxes [36]

Zelle, wie auch iiber die Position, erfolgen durch die Verwendung von Fully Connected
Layers. Im Vergleich zu Faster-RCNN nutzt YOLO nicht das Sliding Window Verfahren.
Redmon entschied sich die Position der urspriinglich im Zentrum jeder Zelle erzeugten
Anchor Boxes, anzupassen. Mit Hilfe des Fully Connected Layers wird somit eine Vor-
hersage dariiber getroffen, inwieweit die Position der Bounding Box von der zentralen
Position der Anchor Box abweicht. Des Weiteren wird durch das Fully Connected Layer
eine Vorhersage dariiber getroffen, wie sich die Mafe der Bounding Box von der An-
chor Box unterscheiden. Die Anchor Boxes dienen lediglich als Ann&herung, um zu grofe
Abweichung bei der Vorhersage der Bounding Box zu vermeiden. In der Abbildung 2.7
wird eine beispielhafte Darstellung, einer vorhergesagten Bounding Box prisentiert. Die
Formeln zur Berechnung der verénderten Position, sowie der veréinderten Abmafe der

Bounding Box sind in den Gleichungen 2.2, 2.3, 2.4 und 2.5 angegeben.

by = o(tx) + cx (2.2)
by = o(ty) + ¢y (2.3)
by = Py * € (2.4)

bp = pp * e'h (2.5)
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Der Ursprung eines Bildes befindet sich in der oberen, linken Ecke des Gesamtbildes. Eine
Zelle besitzt die Breite Cx und die Hohe Cy. Sowohl die Breite, als auch die Hohe einer
Bounding Box besitzen einen Wert zwischen null und eins. Die Position der Bounding
Box wird durch die Variablen by und by représentiert. Die in Abbildung 2.7 dargestellten
Gleichungen zur Berechnung von by und by werden mittels einer Addition berechnet. Mit
der Verwendung der logistischen Regression wird der vorhergesagte Wert, auf einen Wert
zwischen null und eins begrenzt. Dadurch befindet sich der Mittelpunkt der Bounding
Box in der fiir die Vorhersage zusténdigen Zelle. Dargestellt ist die Anwendung der lo-
gistischen Regression durch das o(tx), bzw. o(ty). Die Gleichung 2.6 gibt die Formel fiir

die Berechnung der logistischen Regression an.

B 1
Cl4e®

y (2.6)

Der Wert Cy, bzw. Cy ist abhéngig von der Entfernung der Zelle zum Ursprung des Bil-
des. Zur Bestimmung der Héhe und Breite der Bounding wird die Anchor Box genutzt.
Dargstellt wird die Anchor Box in der Abbildung 2.7 durch das gestrichelte Rechteck. Die
Breite der Anchor Box ist durch py, die Hhe durch py, dargestellt. Eine Anpassung der
Bounding Box erfolgt unter Beriicksichtigung der Hohe und Breite der Anchor Box, sowie
die Verwendung einer Exponentialfunktion. Mit der Verwendung einer Exponentialfunk-
tion lésst sich die Anpassung in drei Fille unterscheiden. In der folgenden Auflistung

sind ty, wie auch t, vereinfacht durch ein t dargestellt.
e t = 0, Bounding Box Abmafe entsprechen Anchor Box Abmafe
e t < 0, Verringerung der Bounding Box Abmafe
e t > 0, Vergroferung der Bounding Box Abmafe

Die Verwendung einer Exponentialfunktion fithrt bei Werten von t < 0 zu einer geringen
Anpassung der Abmafe der Bounding Box. Bei Werten von t > 0 ist eine deutliche Ver-
groferung der Abmafe der Bounding zu erwarten.

Jede der Zellen erzeugt neun Bounding Boxes fiir die Vorhersage des Objekts. Fiir die De-
tektion eines Objektes ist jedoch nur eine Bounding Box notwendig. Aus diesem Grund
verwendet der YOLO-Ansatz Non Maximum Suppression (NMS). NMS vergleicht die
Vorhersagen der Bounding Boxes und wéahlt die Bounding Box mit der hochsten Wahr-
scheinlichkeit einer Ubereinstimmung mit dem zu detektierenden Objekt. Die verbliebe-

nen acht Bounding Boxes werden geldscht.

19



2 Stand der Wissenschaft und Technik

Die Klassifizierung des zu detektierenden Objektes erfolgt nach Multi-Label Prinzip. Da-
bei kann eine Bounding Box ein Objekt darstellen, welches zu mehreren Klassen gehort.
Bspw. zéhlte eine dargestellte Frau sowohl zu der Klasse Frau, wie auch zur der Klasse
Mensch. Erreicht wird dieses Vorgehen unter der Verwendung der bindren Kreuzentropie.
Redmon erhofft sich dadurch einen Einsatz von YOLO bei komplexeren Datensétzen, wie

es der Open Image Datensatz darstellt.

Loss = Acoord Z Z 1Obj - .7}1 + (yz - gz)Q]

20]0

Acoord Z S 1 (- V) + (V- i

=0 j=0

+ Z Z 10b] —&)? (2.7)

ZO_]O

+ )\noobj Z Z 1Ob]

i=0 j=0

+ Zld’f > (ile) = pile)?

ceclasses

Das Training des YOLO-Ansatzes ist vergleichbar mit dem Training des Faster-RCNN
Ansatzes. YOLO nutzt ebenfalls eine Loss-Funktion zum Vergleich des Soll- und des Ist-
Zustandes. Die Gleichung 2.7 stellt die Loss-Funktion des ersten YOLO-Ansatzes vor. Fiir
den dritten YOLO-Ansatz existieren leichte Unterschiede, jedoch wird die Loss-Funktion
des dritten YOLO-Ansatzes nicht durch Redmon angegeben. Die Unterschiede werden
in dem technischen Bericht lediglich erwéhnt.[37] Die Erlduterung der Loss-Funktion er-
folgt aus diesemm Grund an Hand der Loss-Funktion aus dem ersten YOLO-Ansatz, mit
einem Verweis auf die durch Redmon vorgenommene Anpassungen. Unterteilt wird die
Loss-Funktion in drei Abschnitte, wobei unterschieden wird in eine Lokalisierungs Ab-
weichung, eine Klassifikations Abweichung und einer Wahrscheinlichkeits Abweichung.

Die Lokalisierungs Abweichung wird durch die ersten beiden Therme der Loss-Funktion
reprasentiert. Agoorq stellt dabei einen Gewichtungsfaktor dar, der durch Redmon mit
einem Wert von 5 definiert wird. S ist die Anzahl der Zellen, in die das Bild unterteilt
wird. Im ersten YOLO-Ansatz ist S=7, im dritten YOLO-Ansatz ist S=13. Die zweite
Summe reprasentiert dabei die vorherzusagenden Bounding Boxes. Im ersten YOLO-

Ansatz werden fiinf Bounding Boxes vorhergesagt. Der dritten YOLO-Ansatz verwendet
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neun Bounding Boxes. Der Parameter i ist die Bezeichnung fiir die jeweilige Zelle. Durch
den Parameter j werden die Bounding Boxes genannt. lijObj nimmt den Wert eins an,
sollte die Bounding Box j, in der Zelle i fiir die Detektion des Objektes verantwortlich
sein. Andernfalls nimmt der Faktor den Wert null an. Der Vergleich der Position erfolgt
durch die Koeffizienten %; und ¥;, die den tatsdchlichen Mittelpunkt der Ground-Truth-
Box angeben. x; und y; sind die durch den YOLO-Ansatz vorhergesagten Koordianten
der Bounding Box. Der Koeffizient w; gibt die Breite der vorhergesagten Bounding-Box
an. wj ist die tatsichliche Breite der Ground-Truth Bounding Box. Mit h; wird die vor-
hergesagte Bounding Box angegeben und mit der tatséchlichen Héhe h; verglichen. Der
Algorithmus wird abhéngig von dem Ergebnis der Loss-Funktion bestraft, bzw. belohnt.
Dabei bedeutet dies eine Anpassung der Parameter, die durch die Summe der Quadrate
berechnet wird. Bei der Anpassung der Breite und Hohe wird zusétzlich eine Radizierung
durchgefiihrt. Dadurch werden Fehler bei grofen, wie auch bei kleinen Bounding Boxes
gleichermafen bestraft.

Mit der Klassifikations Abweichung wird die Wahrscheinlichkeit durch den Algorithmus
ermittelt, dass ein Objekt vorhanden ist. Dabei ist ¢; der durch den Algorithmus be-
stimmte Wert. ¢; ist der Jaccard-Koeffizient, auf dessen Berechnung im Abschnitt 2.2.4
nédher eingegangen wird. Der Koeffizient A,qp; ist ein weiterer Gewichtungsfaktor. Red-
mon definiert den Wert im ersten YOLO-Ansatz mit 0,5 und begriindet die Differenz
zwischen den A Werten mit der zunehmenden Stabilitéit auf Grund der unterschiedlichen
Werte. Im technischen Bericht des dritten YOLO-Ansatzes wird keine abweichende An-
deutung zu den Gewichtungsfaktoren getroffen. 1ijn°°bj nimmt einen Wert von eins an,
befindet sich kein Objekt in der betrachteten Zelle. Befindet sich ein Objekt in der Zelle,
nimmt der Faktor den Wert null an. Dadurch verhilt sich 1ijn°°bj genau gegenteilig zu
1;;°bd.

Der letzte Teil der Loss-Funktion wird représentiert durch die Klassifikations-Abweichung.
Verglichen wird die vorhergesagte Klasse p, mit der tatsidchlichen Klasse pj.

Die dritte Version von YOLO nutzt fiir die bessere Detektion von Objekten Feature Maps
aus vorherigen Schichten. Die Feature Maps werden zusammengefiithrt. Auf Grund die-
ser Mafnahme, die sich ebenfalls am Faster-RCNN Ansatz orientiert, ist es dem dritten
YOLO-Ansatz, im Vergleich zum ersten YOLO-Ansatz, moglich auch kleinere Objekte

im Bild zu detektieren.
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Abbildung 2.8: Jaccard-Koeffizient

2.2.4 Messgrofsen

Die Bewertung von Machine Learning Ansétzen beruht auf der Verwendung von Mess-
groken. Eine weit verbreitete Messgrofe ist die Genauigkeit (engl. accuracy), die u.a. in
den Arbeiten verwendet wird.[30], [42], [45] Dabei gibt die Genauigkeit den Wert an, mit
dem der Machine Learning Ansatz Objekte richtig klassifiziert und detektiert hat. Die
Berechnung der Genauigkeit beruht auf dem Jaccard-Koeffizienten. In englischsprachi-
gen Arbeiten wird der Jaccard-Koeffizient als Intersection over Union (IoU) bezeichnet.
Fiir die Berechnung des Jaccard-Koeffizientens im Bereich der Objektdetektion werden
praparierte Daten benotigt, die in Form eines Testdatensatzes vorliegen. Die zu detek-
tierenden Objekte in dem Testdatensatz werden mit einer Ground Truth Bounding Box
gekennzeichnet. Der trainierte Machine Learning Ansatz bestimmt eine Bounding Box.
In Abbildung 2.8 wird eine beispielhafte Darstellung der Boxen an Hand eines Getriebe-
bauteils dargestellt. Dabei stellt die durchgezogene Linie die Ground Truth Bounding Box
dar. Die gestrichelte Linie reprasentiert die durch den Machine Learning Ansatz vorher-
gesagte Bounding Box. Gemeinsam bilden die Fliche der Ground Truth Bounding Box
und die Fldche der vorhergesagten Bounding Box, die Gesamtfliche. Die Schnittfliche

der Bounding Boxes wird als transparente Fléche abgebildet.

Schnitt flaeche
Gesamt flaeche

Jaccard = (2.8)
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Abbildung 2.9: Konfussionsmatrix - 4 Fille Jaccard-Koeffizienten

In der Gleichung 2.8 wird die Berechnung des Jaccards-Koeffizienten vorgestellt. Mit der
Definition eines Schwellwertes fiir die Jaccard-Koeffizienten lassen sich vier Fille unter-
scheiden. Eine Darstellung der vier Fille erfolgt in Abbildung 2.9 mit der Verwendung
einer Konfusionsmatrix und dem beschriebenen Beispiel zur Berechnung des Jaccards-
Koeffizientens.

Der Fall True Positive (TP) tritt bei einer Uberschreitung des Schwellwerts durch den
Jaccard-Koeffizienten von vorhergesagter Bounding Box und Ground Truth Bounding
Box ein. Befindet sich in dem Bild ein zu detektierendes Objekt, welches durch den
Machine Learning Ansatz nicht detektiert wird, ist der Fall False Negative (FN) erfiillt.
Der FN-Fall tritt u.a. beim Unterschreiten des Schwellwertes ein. Mit dem gegenteili-
gen Beispiel ist der Fall False Positive (FP) erfiillt. Der letzte Fall wird gebildet durch
das korrekte Erkennen, eines nicht vorhandenen Bauteils. Dieser Fall wird als True Ne-
gative (TN) bezeichnet. TN-Fille stellen fiir die zu entwickelnde Objektdetektion keine
realistischen Félle dar, wodurch sie im Rahmen dieser Masterarbeit eine untergeordnete
Rolle einnehmen. Eine entscheidende Rolle nehmen TN-Fille in bindren Klassifikatoren
ein. Die Berechnung der Genauigkeit erfolgt unter der Beriicksichtigung der vier Félle

und wird in Gleichung 2.9 angegeben.

TP+TN
TN+TP+ FP+FN

Fiir die Bewertung von modernen Machine Learning Ansétze werden andere Messgrofien

(2.9)

Accuracy =

bevorzugt. Die Genauigkeit birgt das Risiko das auf Grund von einem unzureichenden
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Rang Precision Recall

1 1.0 0

2 1.0 0.2
3 1.0 0.4
4 0.67 0.4
5 0.5 0.4
6 0.4 0.4
7 0.5 0.6
8 0.57 0.8
9 0.5 0.8
10 0.44 0.8
11 0.5 1.0

Tabelle 2.1: Beispiel Precision und Recall

Testdatensatz unzureichende Ergebnisse mit Hilfe des Machine Learning Ansatzes erzielt
werden.|18], [19]

Eine alternative Messgrofe zu der Genauigkeit stellt der mean Average Precision Wert
(mAP) dar. Als Grundlage dienen ebenfalls die bereits vorgestellten vier Falle, die durch
den Jaccard-Koeffizient entstehen. Unter der Verwendung der vier Félle werden zunéchst
die Precision und der Recall bestimmt. Dabei gibt die Precision die Genauigkeit der
Vorhersagen an. Mit dem Precision-Wert wird eine Aussage dariiber getroffen, wie viele
Prozent der Vorhersagen korrekt sind. Berechnet wird die Precision durch die Gleichung
2.10. Der Recall ist ein Wert der die Vorhersage in Relation zu den tatséchlichen dar-
gestellten Objekten bildet. Berechnet wird der Recall durch die Gleichung 2.11. Die

Berechnung der Precision und des Recalls erfolgt fiir jedes vorliegende Testbild.

. TP
Precision = m (210)
TP
Recall = ———— 2.11
T TPYFN (211)

Fiir eine vereinfachte Erlduterung des mAP-Wertes wird ein Beispiel genutzt, dass sich
auf die Detektion des bereits vorgestellten Getriebebauteils bezieht. Somit wird vorerst
nur eine Klasse fiir das Beispiel betrachtet. Die beispielhaft berechneten Werte fiir Preci-
sion und Recall sind in Tabelle 2.1 aufgelistet. Eine Sortierung der Ergebnisse bezogen auf
die aufsteigenden Recall Ergebnisse wurde bereits durchgefithrt. Die Darstellungen der

Ergebnisse erfolgt mit Hilfe der Precision-Recall Kurve. Dabei reprasentiert die Ordinate

24



2 Stand der Wissenschaft und Technik

Abbildung 2.10: Precision-Recall Kurve

die ermittelten Werte der Precision, die Abzisse die Werte des Recalls. Abgebildet wird
die resultierende Precision-Recall Kurve in Abbildung 2.10 bei einem definierten Schwell-
wert. Die Fliche unter Kurve stellt die Average Precision (AP) dar. Zum Ausgleich von
Schwankungen wird eine Interpolation der Kurve durchgefiihrt, sodass ein stufenartiger
Verlauf entsteht. Mit der Verdnderung der Schwellwertes verdindern sich die Ergebnisse
fiir Precission und Recall. Dadurch ergibt sich ein anderer Verlauf der Precision-Recall
Kurve. Der mAP-Wert ist ein Mittelwert aller betrachteten AP-Werte.
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3.1 Anforderungsanalyse

Eine wesentliche, an die Implementierung der Objektdetektion gestellte Anforderung ist,
dass Objekte, die sich im Arbeitsbereich des Roboters befinden, korrekt detektiert wer-
den. Auf Grundlage der Objektdetektion basieren eine Vielzahl weiterer Aufgaben. Die
Umsetzung einer Greifoption ist eine Aufgabe der in die Mini-Factory integrierten Robo-
ter. Die Umsetzung des Greifens durch den Roboter ist kein Bestandteil dieser Masterar-
beit. Dennoch besitzt die Entwicklung einer Greifoption einen Einfluss auf die Umsetzung
der Objektdetektion, da sie als weiterfiihrende Entwicklung betrachtet wird.

Des Weiteren ist fiir den Zusammenbau von Bauteilengruppen, wie es das bereits er-
wéhnte Getriebe darstellt, eine vordefinierte Reihenfolge notwendig. Aus diesem Grund
ist eine Anforderung an die Objektdetektion, dass Bauteile die sich im Arbeitsbereich
befinden durch eine Reihenfolge gekennzeichnet werden. Fehlende Bauteile in der Rei-
henfolge sollen durch die Objektdetektion erkannt und beriicksichtigt werden. Das Ende
der Objektdetetkion soll signalisiert werden.

Die generierten Informationen {iber Position und Klasse der detektierten Objekte soll
durch die Objektdetektion zur Verfiigung gestellt werden, sodass eine Realisierung der
Greifoption auf Grundlage der Daten moglich ist. Verschiedene Lichtverhéltnisse diirfen
keinen Einfluss auf die Objektdetektion besitzen. Die Objektdetektion soll weiterhin in
der Lage sein, die detektierten Objekte unter verschiedenen Lichtverhéltnissen korrekt zu
klassifizieren. Ebenfalls darf kein Einfluss durch Objekte in der industriellen Umgebung
auf die Objektdetektion bestehen. Dazu zéhlen u. a. Fertigungsmaschinen, aber auch me-
tallische Korper wie es Teile eines Flugzeuges darstellen. Der Einsatz der Mini-Factory
innerhalb eines Flugszeuges soll dadurch weiterhin gewéhrleistet sein.

Die Einschréankung der Funktionsweise durch zusétzlich angebrachte Hardware an der
Mini-Factory soll vermieden werden. Dadurch soll die Mini-Factory weiterhin mobil blei-

ben und z. B. mit Hilfe eines Aufzugs transportiert werden kénnen. Des Weiteren wird
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durch das Vermeiden zusétzlicher Hardware eine Einschrénkung des kollabiereden Men-
schen unwahrscheinlicher. Die Implementierung der Objektdetektion auf einem SBC ist
daher vorzuziehen. Eine detaillierte Beschreibung der Anforderungen, sowie die zu erfiil-

lenden Ziele sind dem Anhang beigefiigt.

3.2 Konzept

Die Anforderungsanalyse an die zu implementierende Objektdetektion zeigt auf, dass
sich nicht jeder der bereits erwdhnten Ansétze eignet. So ist der Ansatz auf Basis von
vordefinierten Mustern und Konturen auf Grund der fehlenden Robustheit gegeniiber
Umwelteinfliissen ausgeschlossen. Zudem ist die Implementierung neuer Muster eine zeit-
aufwindige Aufgabe, die das Risiko beherbergt, Muster auf Grund menschlichen Versa-
gens nicht zu implementierten.

Der SVM-Ansatz ist ein vielversprechende Alternative zum Muster-Ansatz. Die benotig-
te Datenmenge zum Trainieren des SVM-Ansatzes ist gering, wodurch eine Umsetzung
im Rahmen der Masterarbeit wahrscheinlich ist. Des Weiteren ist es vorstellbar, dass
der SVM-Ansatz auf einem SBC implementiert werden kann. Diese Vermutung beweist
die bereits im Kapitel 2.1 erwéhnte Arbeit von Mizuno. Die Arbeit von Jiang [23] zeigt,
dass unter Verwendung einer SVM die Implementierung einer Greiffunktion méglich ist.
Dadurch eignet sich der Ansatz fiir die Implementierung einer Objektdetektion in die
Mini-Factory. Jedoch belegt die Platzierung von Simonyan beim ILSVRC 2012, dass
CNN-Ansitze zur Objektdetektion besser geeignet sind.

Mit der Verwendung eines CNN-Ansatzes ist ein grofer Datensatz erforderlich, wodurch
Parameter des Netzwerks eingestellt werden. Des Weiteren ist auf Grund der komple-
xen Architektur der beim ILSVRC erfolgreichen CNNs zweifelhaft, ob sich ein CNN auf
einem SBC implementieren lisst. Die im ILSVRC verwendeten Anséitze werden auf leis-
tungsstarken Systemen angewandt. Es existieren jedoch alternative CNN-Architekturen,
die auf leistungsschwicheren Systemen genutzt werden konnen. Izidio beschreibt [22] die
Implementierung einer Detektion von Nummernschildern unter Verwendung eines CNN
Ansatzes auf einem Raspberry Pi 3. Dadurch ist eine grundlegende Implementierung
einer Objektdetektion, basierend auf einer CNN-Architektur, auf einem SBC bewiesen.
Die Anforderung einen SBC fiir die Objektdetektion zu nutzen ist bei erfolgreicher Im-
plementierung des CNNs erfiillt.

Mit der Verwendung eines Machine Learning Ansatzes fiir die Umsetzung einer Objekt-

detektion ist ein Datensatz erforderlich. Die frei verfiigharen Datensétze, wie es bspw.
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der ImageNet Datensatz darstellt, eignen sich nur bedingt fiir die Detektion von Bau-
teilen, des in der Masterarbeit behandelten Use-Cases. Der ImageNet Datensatz basiert
u.a. auf Bildern von Tieren. Abbildung von Getriebebauteilen sind in dem Datensatz
nicht vorhanden. Verwendet werden die frei verfiigbaren Datensitze zum Trainieren ei-
nes Netzwerkes, das grundlegende Eigenschaften von Objekten selektiert. Eine nahere
Erlduterung der Problematik erfolgt im Abschnitt 4.1.2. Das Erzeugen des Datensatzes,
basierend auf echten Objekten vor echten Hintergriinden ist eine zeitaufwandige Aufga-
be, die im Rahmen der Masterarbeit nicht bewiltigt werden kann. Aus diesem Grund
sind alternative Losungsansétze zum Kreieren des Datensatzes erforderlich.

Eine Alternative stellt das Generative Adversarial Network (GAN) dar. Dabei lédsst sich
die Funktionsweise der GANs wie folgt zusammenfassen: Fiir das GAN werden zwei, se-
parate Netzwerke genutzt, um den Datensatz zu erzeugen. Das eine Netzwerk erzeugt
die Daten. Das zweite Netzwerk kontrolliert, basierend auf einem bereits vorhandenen
Datensatz, das Ergebnis der erzeugten Daten. Verwendetet werden GANs zum Erzeugen
des Datensatzes in der Arbeit von Frid-Adar [13], die sich mit der Erkennung von Leber-
schiden beschiftigt. Frid-Adar beschreibt eine signifikante Verbesserung des genutzten
Ansatzes zur Erkennung von Leberschéiden unter der Verwendung des erzeugten Daten-
satzes. Die Verwendung eines GANs fiir das Erzeugen eines Datensatzes im Rahmen der
Masterarbeit ist jedoch ausgeschlossen. Das Getriebe, welches fiir den behandelten Use-
Case genutzt wird, steht erst unmittelbar vor dem Abschluss der Arbeit zur Verfiigung.
Ein Datensatz, der fiir das Trainieren des einen GAN-Netzwerks beno6tigt wird, kann aus
diesem Grund nicht erzeugt werden.

Das Erzeugen eines Datensatzes auf Basis von 3D-Modellen stellt eine weitere Alterna-
tive dar. Beim Verfolgen dieser Strategie wird das reale Getriebe fiir das Trainieren des
Machine Learning Ansatzes nicht bendtigt. Verwendet werden die 3D-Modelle des Ge-
triebes, die als computergenerierte Modelle vorliegen. Auf diese Weise kann ein Netzwerk
trainiert werden, ohne dass das reale Getriebe vorliegt. Somit wére die Mini-Factory in
der Lage, Bauteile des Getriebes zu erkennen, bevor das reale Getriebe vorhanden ist.
Der Einsatz der Mini-Factory ist unmittelbar mit dem Vorhandenseins der Getriebebau-
teile gewéhrleistet. Ein paraller Arbeitsprozess von der Fertigung der Getriebebauteile,
wie auch das trainieren des Netzwerkes ist vorstellbar.

Der mit Hilfe von 3D-Modellen erzeugte Datensatz wird in einer idealen Umgebung er-
zeugt. Dies birgt das Risiko der Sim-to-Real-Gap. Unter dem Begriff der Sim-to-Real-Gap
wird die Vernachlassigung realer Umwelteinfliisse in der Simulation verstanden, die beim
Transferieren der simulierten Aktionen in die reale Welt zu einem unvorhergesehenen Ver-

halten des Systems fithren. Dabei ist der unter idealen Bedingungen erstelle Datensatz
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nicht geeignet, ein Netzwerk zu trainieren, welches reale Objekte erkennen soll. Das Netz-
werk ist nicht in der Lage zu abstrahieren und Verdnderungen in der realen Umgebungen
zu beriicksichtigen. Diese Problematik wird in unterschiedlichen Arbeiten behandelt [10],
[17], [33]. Tremblay [43] beschreibt, wie unter Beriicksichtigung der Sim-to-Real-Gap, ein
Datensatz auf Grundlage von 3D-Modelle erzeugt werden kann, der sich eignet ein Netz-
werk zu trainieren, dass auch reale Objekte erkennt. Des Weiteren beschreibt Tremblay
die automatisierte Generierung des Datensatzes. Damit ist das Erzeugen eines Datensat-
zes im Rahmen der Masterarbeit moglich.

In Abschnitt 2.2.4 wird die Berechnung des mAP-Wertes vorgestellt. Der mAP-Wert wird
dazu genutzt, die trainierten Netzwerke zu bewerten und dadurch eine Vergleichbarkeit
herzustellen. Die Vergleichbarkeit bezieht sich jedoch auf die Verwendung des selben
Datensatzes. Datensétze wie der ImageNet Datensatz sind darauf ausgelegt die Archi-
tekturen miteinander zu vergleichen. Verdeckte Objekte, unterschiedliche Skalierungen
der Objekte, sowie andere Eigenschaften der Bilder erschweren es dem Netzwerk die Ob-
jekte zu erkennen. Bochkovskiy beschreibt die Entwicklung der vierten Generation des
YOLO-Ansatzes [8]. Das Netzwerk wird mit dem MS COCO Datensatz trainiert und ge-
testet. Erreicht wird ein mAP-Wert von 65,7%, bei einer Bildrate von 65 fps. Bochkovskiy
bezeichnet die vierte Version von YOLO als "State of the Art” [8]. Zidek [21] generierte
einen eigenen Datensatz und erreichte einen mAP-Wert von 99% bei einer Bildrate von
2 fps unter Verwendung des eigenen Datensatzes. Eine Vergleichbarkeit zwischen den
Ergebnissen ist schwierig, da kein linearer Verlauf der Objektdetektion vorliegt.

Die in Kapitel 3.1 beschriebene Anforderungsanalyse gibt keine Vorgabe bzgl. der Bildra-
te. Eine Einschitzung iiber die benotigte Bildrate ist nicht moglich, da die Mini-Factory
bis zur Fertigstellung der Masterarbeit nicht vollstdndig einsatzfdhig ist. Damit eine Be-
urteilung der im Rahmen dieser Masterarbeit umgesetzten Objektdetektion getroffen
werden kann, wird ein Datensatz auf Grundlage von 3D-Modellen erzeugt. Der erzeugte
Datensatz wird dafiir verwendet zwei CNN-Architekturen zu trainieren und zu testen.
Der mAP-Wert wird als Beurteilungsgrundlage verwendet.

Der YOLO-Ansatz repréasentiert die erste zu verwendende CNN-Architektur. Auf Grund
der einstufigen Auslegung der Architektur bietet YOLO eine hohe Bildrate. Zudem exis-
tieren an leistungsschwache Hardware angepasste Versionen der YOLO-Architektur, wo-
durch die Implementierung auf einem SBC vielversprechend ist.

Faster-RCNN ist die zweite verwendete CNN-Architektur. Mit der zweistufigen Ausrich-
tung der Faster-RCNN Architektur ist eine hohere Genauigkeit zu erwarten, jedoch bei
einer geringeren Bildrate. Faster-RCNN wird in unterschiedlichen Arbeiten verwendet
7], [24].
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4.1 3DExperience

4.1.1 3DExperience-Plattform

Fiir die Detektion von Objekten mittels eines CNNs ist es notwendig Datensétze an-
zufertigen, die dazu genutzt werden die Parameter des Netzwerkes anzupassen und das
Netzwerk zu iiberpriifen. In den Wettbewerben, die dazu dienen sollen neue Ansétze im
Bereich der Objektdetektion miteinander zu vergleichen, werden Datensétze zur Verfii-
gung gestellt. Der ImageNet-Datensatz reprisentiert einen der zur Verfiigung gestellten
Datensitze, der im Rahmen des ILSVRC genutzt wurde. Der Datensatz beinhaltet mehr
als 15 Millionen Bildern von mehr als 22.000 Klassen. Die Ground-Truth Bounding Boxes
des ImageNet-Datensatzes wurden durch Menschen héndisch definiert. Fast 49.000 Men-
schen aus 167 Léndern definierten die Ground-Truth Bounding Boxes [31]. Das héndische
definieren von Ground-Truth Bounding Boxes wird als labeln bezeichnet. Die aufgenom-
menen Bilder reprisentieren dabei reale Objekte in realen Umgebungen. Der Datensatz
ist offentlich zugénglich und kann von jedem Anwender eines Machine-Learning Ansatzes
genutzt werden.

Besitzt der Anwender jedoch ein Interesse darin Objekte zu erkennen, die nicht durch
die Klassen eines offentlich zur Verfiigung gestellten Netzwerkes abgedeckt werden, ist
der Anwender dazu gezwungen einen eigenen Datensatz anzufertigen. Das Aufnehmen
und das Préparieren von echten Objekten in realen Umgebungen stellt dabei eine zei-
tintensive Tatigkeit dar. Durch die Verwendung von kiinstlich erzeugten Objekten, wie
auch kiinstlich erzeugten Umgebungen besteht ein Ansatz den Zeitfaktor zum Erzeugen
von Datensétzen zu verringern. Die Objekte und die Umgebungen miissen nicht durch
Menschen préapariert werden. Fiir eine guten Datensatz sind eine Vielzahl von Umgebun-
gen und Szeneariern notwendig. Eine n&here Erlduterung zum Erstellen eines Datensatz
erfolgt im Abschnitt 4.1.2.
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Die Mini-Factory wird in Produktionshallen, in zu fertigenden Flugzeugen und vergleich-
baren Umfeldern eingesetzt. Diese Umfelder werden dazu genutzt Produktgruppen zu-
sammenzubauen oder zu verbauen. Die Umgebungen werden daher im Folgenden als in-
dustrielles Umfeld bezeichnet. Im industriellen Umfeld werden kiinstliche Daten der Ob-
jekte bereits bei der Konstruktion entwickelt. Dafiir genutzt werden spezielle Computer-
Programme, die unter dem Begriff Computer-Aided Design (CAD) gefiihrt werden. Mit
Hilfe der CAD-Programme ist es mdoglich exakte Modelle der Bauteile zu erstellen. Im
Folgenden werden die erzeugten Modelle als 3D-Modelle bezeichnet.

Zum Erzeugen eines Datensatzes eignen sich CAD-Programme nicht. Die Varianz der
aufgenommenen Bilder ist gering. Die Ursache hierfiir ist, dass der Schwerpunkt der
CAD-Programme auf der Konstruktion liegt. Unterschiedliche Umgebungsbedingungen
sind nicht umsetzbar. Die Qualitdt des Datensatz ist gering, die Gefahr des Overfittings
hoch.

Spezielle Programme zum Erzeugen von Datensétzen, welche auf 3D-Modellen basieren,
existieren nicht. In den Ansétzen wird zum Erzeugen des Datensatzes die frei verfiighare
Software Blender genutzt. [7]| [21] Blender ist eine Software mit dessen Hilfe sich Kérper
modellieren, texturieren und animieren lassen. Eingesetzt wird die Software bspw. in der
Produktion von Animationsfilmen. Integeriert in Blender ist eine Python Konsole, mit
dessen Hilfe sich Skripte schreiben und ausfiihren lassen. Des Weiteren ist es mit Hilfe
von Blender méglich die Umgebungsbedingungen anzupassen und 3D-Modelle zu impor-
tieren. Die Automatisierung zur Erstellung eines Datensatzes ist auf Grund der Python
Konsole mit Blender méoglich.

Eine Alternative zu Blender ist die 3DExperience-Plattform. Mit der 3DExperience Platt-
form von Dassault Systémes existiert eine Umgebung, mit der unterschiedlichste Bereiche
der Entwicklung abgedeckt werden. So ist es bspw. moglich Bauteile zu konsturieren oder
Simulationen mit Hilfe der konstruierten 3D-Modelle zu erzeugen. Dadurch ergibt sich
das Potential vorhandene Fehler friithzeitig zu erkennen und zu beheben. Des Weiteren
bietet die 3D-Experience-Plattform die Moglichkeit industrielle Umgebung vor der realen
Umsetzung vollstdndig zu modellieren. Dazu zéhlen auch Simulationen anzufertigen, die
spitere Anwendungsfille darstellen.

In der Abbildung 4.1 ist das zentrale Element der 3DExperience Plattform dargestellt,
der Kompass. Aufgeteilt ist der Kompass in vier Quadranten, wobei jeder Quadrant einen
Bereich der Plattform abdeckt. Die Nutzung von Programmen erfolgt durch die Zuwei-
sung von Rollen, denen Applikationen zugeteilt sind.

Fiir die Konstruktion von 3D-Modellen bietet die Plattform unterschiedlichste Applika-

tionen, die im West-Quadranten des Kompass eingeordnet sind. Dazu zéhlen z.B. Ap-
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Abbildung 4.1: Kompass der 3DExperience Plattform |[1]

plikationen, die zum Programm Catia gezdhlt werden. Simulationsaufgaben lassen sich
mit Hilfe von Programmen aus dem Siid-Quadranten bewéiltigen. Dafiir genutzt werden
bspw. Applikationen aus dem Programm Delmia. Der Ost-Quadrant fasst Applikationen
zur Informationsbiindelung zusammen. Im Nord-Quadranten sind Applikationen einsor-
tiert, die fiir die Erstellung von Bildern und Videos fiir das Marketing genutzt werden.
Ein Programm des Nordquadranten ist 3D-Excite.

Die 3DExperience-Plattform bietet den Vorteil, dass erstellte Dateien auch mit anderen
Applikationen aus anderen Quadranten verwendet werden konnen. So ist bspw. das Er-
zeugen eines 3D-Modells mit Hilfe von Applikationen aus dem Ost-Quadranten méglich,
welches dann im Rahmen einer Simulation im Siid-Quadranten verwendet wird. Mit der
Nutzung der erzeugten Modelle innerhalb der 3DExperience-Plattform werden Barrieren
beim transferieren der Daten verringert.

Das Programm 3DExcite-CreativeExperience (Creative Experience) ist im
Nord-Quadranten des Kompasses untergebracht. Es wird fiir das Erstellen von Bildern
und Videos fiir das Marketing genutzt. Es bietet die Mdglichkeit Umgebungen anzu-
passen und 3D-Modelle hinzuzufiigen. Des Weiteren ist eine Konsole in das Programm
integriert, welche sich mittels Javascript nutzen lésst. Mit der Konsole ist ein Zugriff
auf eine Programmier-Schnittstelle (API) moglich, in der Funktionen zum Verdndern der
Umgebung definiert sind. Eine Automatisierung zum Verédndern der Umgebung ist rea-
lisierbar, wodurch das Erzeugen eines ausreichend grofen Datensatzes zum Trainieren
eines CNNs durch einen geringen Aufwand mdglich ist. Jedoch ist der erstellte Datensatz

nicht vollstindig geeignet, um ein Netzwerk zu traineren. Damit der Datensatz die Voll-
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standigkeit erreicht, miissen die Bilder gelabelt werden. Eine Beschreibung zur Erstellung
eines vollstdndigen Datensatzes ist im Abschnitt 4.1.2 gegeben.

Die Creative Experience ist in die 3DExperience Plattform integriert und eignet sich
Barrieren beim Transferieren der Daten zu verringern. Auch andere Anwendungen im
Rahmen der 3DExperience Plattform sind umsetzbar. Mit der Nutzung der Creative
Experience ist eine Integration in die Arbeitsprozesse mit Hilfe der 3DExperience Platt-
form, zur vollstédndigen Simulation einer Anwendung erdenklich. Dadurch ist es moéglich
Anwendung vor der reellen Umsetzung zu testen.

Fiir die Erzeugung des Datensatzes wird aus den genannten Griinden die Verwendung der
Creative Experience ihm Rahmen dieser Masterarbeit genutzt. Im folgenden Abschnitt
4.1.2 werden auf die Besonderheiten sowie das Vorgehen beim Erzeugen des Datensatzes

eingegangen.

4.1.2 Erzeugen des Datensatzes

Im Rahmen dieser Masterarbeit wird ein Datensatz auf Grundlage von 3D-Modellen er-
zeugt. Dieser Datensatz wird zum Trainieren und Validieren eines CNNs genutzt. Das
trainierte CNN wird bei der Klassifizierung und der Detektion realer Bauteile verwendet.
Erkannt werden Bauteile eines Getriebes. Das 3D-Modell des Getriebes ist in Abbildung
4.2 dargestellt. Fiir den ersten Ansatz werden zwei Bauteile des Getriebes ausgewéhlt,
auf dessen Grundlage ein Datensatz erzeugt wird. Zwei Bauteile fiir die erste Imple-
mentierung der Objektdetektion werden als ausreichend bewertet, da eine prinzipielle
Multi-Objektdetektion verschiedener Bauteile auf diese Weise iiberpriift werden kann.
Fiir die erste Implentierung der Objektdetektion wird eine Welle und die Abdeckung
eines Kugellagers gewdhlt. Diese Bauteile besitzen im Verhidltnis zu anderen Bauteilen
des Getriebes groffe Abmafse, wodurch sie in der realen Umgebung leichter zu erkennen
sind. Dadurch ist eine Evaluierung des prinzipiellen Vorgehens der Objektdetektion, die
in dieser Masterarbeit beschrieben wird, leichter umsetzbar. In der Abbildung 4.3 sind
die genannten Bauteile des Getriebes als 3D-Modelle abgebildet.

Die Grofe des Datensatzes, der zum Trainieren des CNNs genutzt wird, ist bei der
Anfertigung des eigenen Datensatzes eine entscheidende Rolle. Mit der Verwendung der
offentlichen Datensétze, wie es der ImageNet Datensatz darstellt, kann die Gréfe des Da-
tensatzes mit den individuellen Klassen verringert werden. Der 6ffentlich Datensatz wird
dazu genutzt die Parameter des CNNs einzustellen. Mit eine Methode, die als Transfer

Learning bezeichnet wird, wird das bereits trainierte CNN fiir das individuelle Problem

33



4 Umsetzung

Abbildung 4.2: 3D-Modell eines Getriebes

genutzt. Unter Verwendung des eigenen, im Verhiltnis zum ImageNet Datensatz, deut-
lich kleineren Datensatzes, werden die Parameter des vortrainierten CNNs auf die zu
detektierenden Objekte angepasst.

Eine Definition iiber die Grofe des individuellen Datensatzes pro Klasse existiert nicht.
Die Werte zu der Grofse des Datensatzes basieren auf Erfahrungswerten. Als Erfahrungs-
wert gilt, dass pro Klasse etwa 1000 Bilder zum Trainieren erzeugt werden miissen, um
einen ausgeglichenen (balanced) Datensatz zu erzeugen. Dabei ist entscheidend, dass ei-
ne hohe Varianz im Trainingsdatensatz besteht. Die Varianz wird durch das Verdndern
der Parameter, zu denen auch die Umgebung z&hlt, erreicht. Tremblay beschreibt das
Erzeugen eines Datensatz auf Grundlage von 3D-Modellen, welcher dazu verwendet wird
echte Objekte zu erkennen.[43] Dabei hat Tremblay herausgefunden, dass kiinstliche Bil-
der nicht fotorealistische Nachbildungen der realen Welt darstellen miissen. Vielmehr ist
es hilfreich das kiinstliche erzeugte Bilder moglichst abstrakte Darstellungen wiederge-
ben. Auf diese Weise sollen die Parameter des Netzwerkes so eingestellt werden, dass
das Netzwerk in der Lage ist, unabhéngig von der Umgebung die Objekte zu erkennen.
Eine Detektion von Objekten durch die Mini-Factory, aufterhalb der industriellen Umge-
bung ist vorstellbar. Dies fiihrt zu einer robusteren Objektdetektion. Das Hinzufiigen von
Geometrien hilft dem CNN dabei fiir das Objekt spezifische Merkmale herauszufiltern.
Gleiches gilt fiir die Verwendung von unterschiedlichen Hintergriinden und der Zuweisung

unterschiedlicher Materialien zu den Bauteilen. Mit dem Erstellen abstrakter Bilder ist
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(a) (b)
Abbildung 4.3: 3D-Modell der Bauteile (a) Welle, (b) Kugellager-Abdeckung

es Trembley gelungen ein Netzwerk zu traineren, welches in der Lage ist Objekte besser
zu differenzieren. Mit Anwendung einer weiteren Methode, dem Fine Tuning, und Ver-
wendung eines verhéltnisméfigen kleines Datensatzes von echten Objekten, vor echten
Umgebungen ist es Trembley gelungen Ergebnisse zu erzielen die besser sind, als die Er-
gebnisse von Netzwerken, die auf Basis eines reellen Labordatensatzes trainiert wurden.
Zum Erzeugen des Datensatzes fiir die Objektdetektion orientiert sich diese Masterarbeit
an Tremblay.

Beim Erstellen des automatisierten Prozesses zur Erstellung eines Datensatzes unter
Verwendung der Creative Experience sind grundlegende Parameter in das Programm zu
integrieren. Zu den Parametern zéhlen die unterschiedlichen Hintergriinde, die in Form
von 360 Grad Welten bereits in der 3DExperience Plattform hinterlegt sind. Eine 360
Grad Welt ist ein Bild, dass die Aufzeichnung einer Umgebung darstellt. Dabei wird das
Bild um die vertikale Achse von 360 Grad aufgenommen. Unter der Beriicksichtung des
Bodens, auf dem sich die vertikale Achse befindet, ensteht dadurch eine Kuppel. Die
Verwendung von 360 Grad Welten birgt den Vorteil, dass durch verdndern der Position
der Objekte unterschiedliche Hintergriinde, bei gleicher 360 Grad Welt, entstehen. Fiir
die Erzeugung des Datensatz werden insgesamt 20, 360 Grad Welten in die Creative Ex-
perience integriert. Dabei stellen die 360 Grad Bilder auch industriefremde Umgebungen
dar. Zu den 360 Grad Welten z&hlen u. a. Wiisten, Inseln, Lagerhallen, Kiichen oder auch
Parkh&user. Mit der Verwendung von industriefremden Umgebungen wird eine abstrak-
te Umgebung erzeugt. Weitere Parameter, die in die Umgebung integriert werden und

dadurch ein héhere Abstraktion erzeugen sind:
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e RGB-Lichtquellen
e zusatzliche Geometrien

o Materialien

Mit dem Einfligen der RGB-Lichtquellen ist es moglich, dass unterschiedliche Lichtver-
héltnisse erzeugt werden. Dadurch werden bspw. Szenarien gebildet, die einer Abend-
démmerung oder eingeschaltetem Deckenlicht entsprechen. Der Trainingsdatensatz wird
auf unterschiedliche Szenarieren ausgelegt, mit dem ein CNN trainiert wird, das robuster
auf wechselnde Lichtverhéltnisse angepasst ist. Die vom Getriebe unabhéngigen Geome-
trien stellen Korper wie, Kugeln, Pyramiden, Wiirfel oder auch Tori dar, welche im Bild
positioniert und rotiert werden. Die Rotation bezieht sich in diesem Zusammenhang auf
die Achsen der Geometrien. Mit dem Hinzufiigen von Geometrien wird ein abstrakteres
Bild erzeugt, wodurch das CNN Merkmale der zu detektierenden Objekte von den Geo-
metrien besser differenzieren kann. Ein weiterer Parameter sind Materialien, die sowohl
den Geometrien, als auch den 3D-Modellen zugeordnet werden. Besitzen die Objekte
und die Geometrien unterschiedliche Materialien, wird das CNN nicht darauf trainiert
Objekte an Hand der Materialien zu erkennen. Auch diese Mafnahme fiihrt zu einem
robusteren Verhalten der Objektdetektion.

Neben den hinzugefiigten Parametern werden 3D-Aktoren in die Creative Experience
integriert. Zu den 3D-Aktoren zdhlen die Kamera und die beiden, zu detektierenden
Bauteile des Getriebes. Auch die 3D-Aktoren werden zufallsbasiert positioniert und ro-
tiert.

In der Abbildung 4.4 ist das Erstellen eines Bildes mit Hilfe der Creative Experience
dargestellt. In der oberen linken Ecke ist der in Abbildung 4.1 vorgestellte Kompass zur
Nutzung der Creative Experience App prasentiert. Auf der linken Seite sind die ver-
wendeten Aktoren aufgelistet. In der Mitte ist das generierte Bild dargestellt, welches die
Getriebewelle abbildet. Die Getriebewelle ist in der 3D-Welt einer Landstrafle positioniert
und besitzt das Erscheinungsbild von Marmor, wodurch es sich von der Getriebewelle in
der Abbildung 4.3 unterscheidet. Des Weiteren ist eine Welle aus Marmor auf Grund des
schlechten dynamischen Verhaltens ein abstraktes Material fiir eine Welle. Dies begiins-
tigt die Tatsache, Bilder moglichst abstrakt zu gestalten, wodurch das CNN nicht auf
das Material der Objekte trainiert wird. Auf der rechten Seite ist die Konsole dargestellt,
welche unter Verwendung der Programmiersprache Javascript die Moglichkeit bietet ein
Programm anzufertigen. Am unteren Rand der Abbildung 4.4 sind verschiedene, bereits

integrierte Funktionen der Creative Experience App zu erkennen, die durch Bediener
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Abbildung 4.4: 3DExcite - Creative Experience

genutzt werden konnen.

Die Varianz des Datensatz wird durch eine zufallsbasierte Bestimmungen aller Parameter
und Aktoren erzeugt. Erreicht wird die zufallsbasierte Zuweisung und Anordnung durch
die Erstellung eines Skripts mit Hilfe der in die Creative Experience integrierten Javas-
cript Konsole. Der Aufbau des Skripts ist in einem Aktivitdtsdiagram in Abbildung 4.5
dargestellt.

Die Aktivierung des Skripts fithrt zu einer Abfrage der Menge an Bildern, die erzeugt
werden soll. Ist die Menge noch nicht erreicht, setzt das Skript die Umgebung auf einen
Ursprungszustand. Dies bedeutet, dass alle zugewiesenen Materialien geléscht werden
und die Positionen der Geometrien, wie auch der RGB-Lichtquellen in den definierten
Ursprungszustand versetzt werden. Der verwendete Hintergrund wird geldscht. Anschlie-
flend werden die Parameter neu zugewiesen, sodass eine abstrakte Umgebung entsteht.
Auf diese Weise unterscheiden sich die direkt aufeinander folgenden Bilder voneinander,
wodurch eine hohere Varianz im Datensatz entsteht. Mit der Positionierung der Kamera
wird ein Timer aktiviert, der es der Hardware ermoglicht die Umgebung zu rendern. Der
Wert des Timers wird empirisch ermittelt. Erst mit Ablauf des Timers wird mit Hilfe
der Kamera eine Aufnahme des Bildes getétigt. Das Bild wird als 2D-Datei gespeichert.
Wird die Menge der definierten, aufzunehmenden Menge an Bildern erreicht, endet das
Skript.
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Abbildung 4.6: PascalVoc-Format genutzt fiir den Faster-RCNN Ansatz

Wie in dem Abschnitt 4.1.1 erwdhnt, handelt es sich bei den erzeugten Bildern um einen
nicht vollstdndigen Datensatz. Die Creative Experience bietet keine Funktion die Daten
fiir das Traineren eines CNNs zu labeln. Das Labeln des Datensatz wird mit Hilfe der
Open Source Software Labellmg handisch durchgefiihrt. Dabei wird durch einen Men-
schen jedes erzeugte Bild begutachtet. Die erzeugten Label konnen sowohl im PascalVoc-,
wie auch im YOLO-Format gespeichert werden. Werden die Daten im PascalVoc-Format
gespeichert, wird eine xml-Datei, mit dem selben Namen wie das Bild, erzeugt. Genutzt
wird das PascalVoc-Format durch den Faster-RCNN Ansatz. Der Aufbau der xml-Datei
wird an Hand eines Beispiels in der Abbildung 4.6 dargestellt.

Unterteilt wird die xml-Datei in Informationen zum Speicherort des Bildes, so wie der
Grofse des Bildes, welches in dem genutzten Beispiel 1920x1080 Pixeln besitzt. Des Weite-

ren ist die Anzahl der genutzen Farbkanile in der xml-Datei gespeichert. Da der erzeugte
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Abbildung 4.7: Format YOLO-Textdatei

Datensatz auf RGB-Bildern basiert, besitzen die Bilder insgesamt drei Farbkanile. Der
zweite Teil der xml-Datei beschreibt die dargestellte Klasse und die erzeugte Ground-
Truth Bounding Box. In dem Beispiel wird ein Label genutzt, dass fiir Getriebewelle
genutzt wird. Die Ground-Truth Bounding Box wird durch zwei Koordinatenpunkte de-
finiert, die durch insgesamt vier Punkte beschrieben werden. Dabei beschreiben xmin
und ymin einen Punkt, xmax und ymax den zweiten Punkt.

Beim Abspeichern der Label im YOLO-Format wird eine txt-Datei mit dem selben Na-
men, wie das Bild erzeugt. Der allgemeine Aufbau der txt-Datei ist in Abbildung 4.7
dargestellt. Die in dieser Masterarbeit entwickelte Objektdetektion ist fiir die Detekti-
on von zwei Klassen ausgelegt. Die erste Klasse ist die Welle, die zweite Klasse ist die
Kugellagerabdeckung. Den Klassen wird eine Nummer zugewiesen, beginnend mit der
Nummer 0. Somit besitzt die Welle die Klasse 0 und die Kugellagerabdeckung die Klasse
1. Die x-Koordinate und y-Koordinate beziehen sich auf den Mittelpunkt der Ground-
Truth Bounding Box. Mit der Hohe und Breite werden die Abmafe der Ground-Truth
Bounding Box angegeben. Fiir jedes Objekt, dass durch eine Ground-Truth Bounding
Box gelabelt wird, wird eine neue Zeile in der txt-Datei mit dem vorgestellten Format
angelegt.

Mit der Verwendung von Labellmg wird es moglich den Datensatz zu praparieren. Der
erzeugte und préparierte Datensatz eignet sich fiir das Trainieren und Evaluieren des
Faster-RCNN-Ansatzes, wie auch fiir das Trainieren und Evaluieren des YOLO-Ansatzes.
Im Rahmen der Master-Arbeit wurde einen Datensatz mit dem Umfang von etwa 2500
Bildern erzeugt und prapariert. Dabei sind geméf der iiblichen Norm 90% des Datensat-
zes fiir das Trainieren des Netzwerkes bestimmt. Die Ubrigen 10% des Datensatz werden

zum Testen, bzw. zum Evaluieren der trainierten Netzwerke genutzt.

4.2 Mini-Factory

Baugruppen, wie es das Getriebe darstellen bestehen aus mehreren Einzelteilen. Der
Zusammenbau der Baugruppe erfolgt in komplexen Montagelinien. Die Montagelinien

werden speziell auf eine Baugruppe ausgerichtet, um dadurch die benotigte Zeit zum
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Abbildung 4.8: 3D-Modell der Mini-Factory

Montieren einer Baugruppe zu verringern. Mit wechselnder Baugruppe ist ein zeitintensi-
ver Prozess verbunden die Montagelinie umzuriisten. Fiir den Aufbau von Montagelinien
wird oft ein stationdrer Ort gewédhlt. Die Ursache hierfiir ist, dass spezielle Maschine fiir
die Montage der Baugruppen bendtigt werden. Bei der Montage des Getriebes wire dies
bspw. eine Presse, die fiir die Fixierung des Kugellagers genutzt wird. Das Kugellager
wird unter einer grofen Krafteinwirkung, die durch die Presse verursacht wird, in das
Gehduse gepresst. Der Einsatz von Montagelinien in sich schnell &ndernden Umgebungen,
wie es bspw. ein zu fertigendes Flugzeug darstellt, ist bisher nicht vorgesehen. Montagen
im Flugzeug werden iiberwiegend h&ndisch durch Menschen iibernommen. Baugruppen,
wie es das Getriebe darstellen, kdnnen nicht durch den Menschen im Flugzeug montiert
werden. Das Getriebe muss bereits montiert in das Flugzeug gebracht werden. An dieser
Stelle sei noch einmal erwéhnt, dass das Getriebe, in diesem Kontext, nur als ein ab-
straktes Beispiel genutzt wird, um die Vorgénge besser beschreiben zu konnen.

Die Mini-Factory stellt eine mobile Montagelinie dar, die sich zur Kollaboration zwi-
schen Mensch und Roboter anbietet. Sie wird dafiir genutzt Baugruppen ortsunabhingig
fertigen zu konnen. Der Einsatz der Mini-Factory in einem Flugzeug ist auf Grund der
Felxibilitdt und der Grofe der Mini-Factory vorstellbar. Dadurch ergibt sich die Mog-
lichkeit, auch Baugruppen wie das Getriebe, in einem Flugzeug zu fertigen.

In Abbildung 4.8 ist das 3D-Modell der Mini-Factory dargestellt. Die Mini-Factory be-
steht aus drei, voneinander unabhéngigen Rollwégen, die iiber einen Mechanismus mitein-

ander gekoppelt werden kénnen. Jeder der Rollwégen besitzt eine Lénge von 2m und eine
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Breite von 1 m. Auf zwei der Rollwégen befinden sich auf einem beweglichen Schlitten Ro-
boter. Fiir die kollaborative Arbeit werden spezielle Roboter verwendet. Zum Einen der
Universal Robot-10e (UR10e). Zum Anderen der Bosch Apas, welcher den Kuka KR6 als
Basis nutzt. Die genannten Roboter besitzen Sensoren, die es ermoglichen Beriihrungen
zu erkennen. Zur kollaborativen Fertigung einer Baugruppe stehen den Robotern Men-
schen gegeniiber. An dem Rollwagen ohne montierten Roboter werden Arbeiten durch
Menschen durchgefiihrt.

Die fiir die Objektdetektion benotigte Kamera wird am Roboter UR10e montiert. Ver-
wendet wird die Handgelenkkamera von dem Unternehmen Robotigs. Diese bietet den
Vorteil, dass keine zusédtzliche Vorrichtungen an dem Roboter angebracht werden miissen.
Die Position der montierten Handgelenkkamera befindet zwischen Roboter und Endef-
fektor. Die Handgelenkkamera nimmt 2D-Bilder auf, die fiir die Objektdetektion geeignet
sind. Fiir die Tiefeninformationen, die fiir die Implementierung einer Greiffunktion be-
notigt werden, wird eine Roboception rc_ visard 160 colour Kamera verwendet. Montiert
wird die Kamera zur Erzeugung der Tiefeninformationen an einem Stativ, welches sta-
tiondr, unabhingig vom Roboter an der Mini-Factory montiert wird.

In der Abbildung 4.8 sind vor dem Roboterarm UR10e Bauteile des Getriebes abgebildet.
Diese vermitteln ein besseres Verstédndnis des in dieser Masterarbeit behandelten Use-
Cases. Einzelne Bauteile des Getriebes werden durch Menschen auf der Arbeitsfliche der
Mini-Factory positioniert. Die Objektdetektion detektiert und klassifiziert die einzelnen
Bauteile des Getriebes. Die durch die Objektdetektion erzeugten Informationen dienen

als Grundlage fiir weiterfithrende Funktionen, wie es bspw. die Greiffunktion darstellt.

4.3 Single-Board-Computer

Die Mini-Factory ist eine mobile Fertigungsstrafie, durch die es ermdglicht wird, Monta-
gen an unterschiedlichen Orten im industriellen Umfeld durchzufiihren. Auf Grund der
Nutzung von integrierten Rollen ist ein Transport der Mini-Factory mdéglich. Die Nut-
zung von engen Riumen, wie es bspw. Aufziige darstellen, kénnen fiir den Transport
der Mini-Factory genutzt werden. Durch das Hinzufiigen von groferen Objekten, wie es
bspw. ein leistungsstarker Computer ist, wird der Transport der Mini-Factory erschwert.
Dies widerspricht dem Sinn der Mini-Factory. Fiir die Berechnung der Objekdetetkion
wird weitere Hardware bendtigt. Zum Trainieren der Machine-Learning Ansétze wird
leistungsstarke Hardware genutzt. Die Montage der leistungsstarken Hardware an der

Mini-Factory ist basierend auf den genannten Griinde ausgeschlossen. Des Weiteren ist
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eine Nutzung von externen Servern fiir die Berechnung auf Grund von mdglichen Si-
gnalstorungen, verursacht durch die industrielle Umgebung, nicht umsetzbar. Mit der
Verwendung von Einplatinencomputern (engl. Single-Board Computer) steht eine, im
Vergleich zur leistungsstarken Hardware, leistungsschwéchere Alternative zur Verfiigung,
die ohne Einschrénkungen der Mobilitdt an der Mini-Factory montiert werden kann. Bei
der Verwendung von Single-Board Computern (SBC) ist eine im Vergleich zu einer leis-
tungsstarken Hardware, deutlich schwichere Hardware zu beriicksichtigen. Allerdings ist
auch zu beriicksichtigen, dass das SBC nur fiir die Ausfiihrung des Machine Learning
Ansatzes genutzt wird. Fiir die Ausfithrung der trainierten Netzwerke ist eine leistungs-
schwache Hardware ausreichend. Dennoch muss die Funktionsfihigkeit der Objektde-
tektion auf einem SBC gewihrleistet bleiben. Aus diesem Grund wird im Rahmen der
Masterarbeit ein Verfahren genutzt, welches die Auswahl des SBC darstellt. Verglichen
werden fiinf potentielle SBCs, die mit der Hilfe von acht Punkten bewertet werden. Die

fiinf miteinander zu vergleichenden SBCs sind im Folgenden aufgelistet.

e ODROID-N2 AMLOGIC 5922X (5922X)

NVIDIA Jetson TX2-Entwicklerkit (NJ TX2)

Raspberry Pi 4 (RP4)

Google Coral Dev Board (Coral Board)

NVIDIA Jetson Nano (NJ Nano)

Die Auswahl der SBCs beruht u.a. auf den bereits in anderen Arbeiten vorgestellten
Ansitzen, in denen Machine Learning Algorithmen auf SBCs implementiert werden. So
beschéftigt sich bspw. Arva mit der Implementierung einer Gesichtsdetektion auf einem
Raspberry Pi [6]. Des Weiteren werden fiir den Vergleich, SBCs von NVIDIA und das
Coral Board genutzt. Die erwdhnten SBCs sind fiir Machine Learning Ansédtze ausgelegt.
Das ODROID ist im Vergleich zum Raspberry Pi ein leistungsstarkes SBC, wodurch es
fiir die Implementierung einer Objektdetektion denkbar ist.

Die Kriterien zur Bewertung der SBCs werden unter Beriicksichtigung verschiedener
Aspektpunkte ausgewéhlt. So ist das Kriterium der GPU/TPU fiir die Machine Lear-
ning Ansétze ein Entscheidendes. Erst durch die Nutzung von leistungsstirkeren GPUs
fiir Machine Learning Ansétze entstand ein erneutes Interesse an der Weiterentwicklung
von Machine Learning Ansétzen. GPUs ermdglichen es, eine schnellere Berechnungen

der Algorithmen zu realisieren. Ein weiteres, wichtiges Kriterium fiir die Auswahl des
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Kriterium S922X NJ TX2 RP4 Coral Board NJ Nano Prioritit

Arbeitsspeicher 3 4 3 0 3 3
CPU 4 4 2 3 3 4
GPU/TPU 2 4 0 4 3 5
Support 1 3 4 1 3 7
Speicher 2 4 2 2 2 2
Kompatiblitét 1 4 4 1 4 6
Betriebssystem 2 2 3 2 2 1
Preis 3 0 4 3 3 8
Ergebnis 78 103 108 75 111

Tabelle 4.1: Auswertungstabelle SBC

SBCs ist die Unterstiitzung durch Dokumente und Foren. Mit der Verwendung von aus-
reichenden Dokumenten und Foren ist eine eigensténdige Inbetriebnahme des SBCs und
die Implementierung der Objektdetektion moglich. Das Kriterium der Kompatibilitét
beschreibt die Integration und Nutzung von externen Bibliotheken, die die Umsetzung
einer Objektdetektion auf einem SBC vereinfachen.

In der Tabelle 4.1 ist der Vergleich der SBCs dargestellt. Aus Griinden der Ubersicht-
lichkeit werden fiir die SBCs die bereits vorgestellten Abkiirzungen verwendet. Eine de-
taillierte Beschreibung der Hardware ist im Anhang A.1 hinterlegt. Fiir die Bewertung
werden fiinf Noten in einem Bereich zwischen 0 und 4 verwendet. Dabei stellt die Note 0
das schlechteste zu erzielende Ergebnis dar. Mit der Note 4 wird das beste, zu erzielende
Ergebnis erreicht. Jedem der SBC wird basierend auf den Eigenschaften und unter Be-
riicksichtigung der Kriterien Noten zugewiesen. Des Weiteren werden die Kriterien nach
Prioritdten eingestuft. Dafiir genutzt werden insgesamt acht Stufen. Die Stufe 1 ist die
niedrigste, die Stufe 8 die héchste Prioritdt. Der Preis des SBCs besitzt im Rahmen dieser
Masterarbeit die héchste Prioritdt auf Grund der Pandemie, welche die Ausgaben des
Unternehmens beeinflusst. Das Betriebssystem besitzt die niedrigste Prioritdt, da Lo-
sungsansatze fiir Implementierung einer Objektdetektion sowohl fiir windows- als auch
fiir linuxbasierte Betriebssysteme existieren. Die den SBC zugeteilten Noten, abhéngig
von den Kritieren, werden mit den jeweiligen Prioritdten multipliziert. Das Ergebnis der
Multiplikationen wird pro SBC aufsummiert und in der letzten Zeile der Tabelle 4.1
dargestellt. Das SBC mit dem hochsten Ergebnis eignet sich nach der Auswertung am
ehesten fiir die Implementierung einer Objektdetektion.

Das NVIDIA Jetson Nano ist ein SBC, welches speziell fiir die Ausfithrung von Machine
Learning Ansétzen entwickelt wurde. Aus diesem Grund sind Hardware-Komponenten fiir

die Erfiillung von Aufgaben aus diesem Themenbereich ausgelegt. Der NJ Nano verfiigt
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iiber einen Grafikprozessor, sowie die Moglichkeit externe Bibliotheken und Frameworks,
wie Tensorflow, PyTorch oder das Robot Operating System (ROS) zu nutzen. Vor allem
ist ROS fiir die spétere Implementierung einer Greifoption ein Faktor, den es zu beriick-
sichtigen gilt. Die in der Mini-Factory verwendete Tiefenkamera bietet die Moglichkeit
aufgenommene Informationen iiber ROS zur Verfiigung zu stellen. Auffillig ist die Plat-
zierung des NJ TX2, die eine Hardware starke Variante des NJ Nano darstellt. Dennoch
ist unter der Beriicksichtigung des Preises die Nutzung des NJ TX2 im Rahmen dieser

Masterarbeit nicht vorgesehen.

4.4 Implementierung

Fiir die Implementierung der vorgestellten Machine Learning Ansétze werden zwei unter-
schiedliche Frameworks genutzt. Zum einen das Framework Tensorflow, der fiir die Im-
pelementierung des Faster-RCNN Ansatzes genutzt wird. Zum anderen der Framework
Darknet, der fiir die Implementierung des YOLO-Ansatzes genutzt wird. Die genutzten
Frameworks bieten die Moglichkeit, das bereits unterschiedliche Funktionen integriert
sind. Die Betrachtung der entwickelnden Loss-Funktion ist ein Beispiel einer integrierten
Funktion, die in beiden Frameworks hinterlegt sind. Des Weiteren sind bereits Skripte
vorhanden, mit denen das Training und Testen der Ansétze durchgefiihrt wird. Dadurch
wird die Entwicklung einer Objektdetektion fiir die Mini-Factory beschleunigt.

Das Training der Machine-Learning Ansétze wird unabhéngig vom genutzten Frame-
work auf leistungsstarker Hardware durchgefiihrt. Als Betriebssystem wird Windows 10
genutzt. Die Nutzung eines anderen Betriebssystems ist auf Grund der Unternehmens-
vorgaben ausgeschlossen. Verbaut sind in der Workstation zwei GPUs des Typs NVIDIA
QUADRO RTX 6000 . Des Weiteren wird eine CPU des Typs Intel Xeon Gold 5220
mit einer Taktfrequenz von 2.20GHz verwendet. Insgesamt stellt die Workstation 96 GB
Arbeitsspeicher zur Verfiigung.

Tensorflow ist ein Framework, welches urspriinglich von dem Google-Brain-Team fiir den
internen Bedarf entwickelt wurde. Spéater wurde es unter einer Apache-2.0-OpenSource-
Lizenz fiir die allgemeinene Verwendung freigestellt. Unter Tensorflow ist die Nutzung
bereits vorhandener Skripte méglich, wie auch die Implementierung neuer Skripts. Zum
Programmieren neuer Skripts werden die Programmiersprachen Python und C++ ge-
nutzt. Mit der Verwendung des integrierten Werkzeugs Tensorboard ist es dem Nutzer
moglich verschiedenste Graphen und Ergebnisse wihrend und nach dem Training zu be-

obachten. Durch Tensorflow werden wihrend des Trainings in regelméfigen, definierten

45



4 Umsetzung

Abstidnden Daten gespeichert, auf dessen Grundlage die Graphen erzeugt werden.

Fiir die Anwendung von Tensorflow wird die frei verfiighare Distribution Anaconda ge-
nutzt. Anaconda bietet die Moglichkeit einen abgeschlossenen Raum zu initialisieren,
in dem verschiedenste Versionen der verwendeten Software genutzt werden, ohne dabei
einen Einfluss auf die Einstellung des Windows Benutzers zu nehmen. Im Rahmen die-
ser Masterarbeit wird Python 3 genutzt, sowie die Version Tensorflow 1.18. Es existiert
bereits eine neuere Tensorflow-Version mit der Bezeichnung Tensorflow 2.2, jedoch kann
diese im Rahmen der Masterarbeit nicht genutzt werden. Fiir das Training des Faster-
RCNN Ansatzes werden die bereits vorhandenen Skripte verwendet. Neue Versionen der
Skripte vereinfachen die Anwendung, sind jedoch nicht kompatibel mit dem Betriebssys-
tem Windows 10. Aus diesem Grund werden dltere Versionen der Skripte genutzt, die die
gleichen Funktionen wie die neuen Skripte bieten und unter dem Betriebssystem Win-
dows 10 angewandt werden konnen.

Des Weiteren wird die durch NVIDIA zur Verfiigung gestellten Programmier-Technik
CUDA verwendet. Die Verwendung der Beiden verbauten GPUs ist unter Tensorflow
und Windows nicht mdoglich. Somit wird fiir das Training des Faster-RCNN Ansatzes
lediglich eine GPU genutzt. Tensorflow bietet fiir die unterschiedlichen Ansétze vortrai-
nierte Netzwerke. Durch den eigenen Datensatz wird das bereits trainierte Netzwerk an
das Problem der Objektdetektion angepasst.

Eine weitere Eigenschaft bei der Verwendung von Tensorflow ist die Annotation des er-
zeugten Datensatzes. Durch das Verdndern der Sattigung, des Farbraums, der Helligkeit
und anderer Eigenschaften des Bildes werden neue Bilder basierend auf denen durch
Creative Expierence erzeugten Bildern erstellt, wodurch der Datensatz vergrofert wird.
Ein Beispiel fiir ein annotiertes Bild ist in der Abbildung 4.9 dargestellt. Fiir den Leser
schwer erkenntlich stellt das Bild die 3D-Welt der Kiiche dar, in dessen Raum die Ge-
triebewelle zufillig positioniert wird. Auf Grundlage der Annotation wird der Datensatz
von urspriinglich ca. 2.200 Bildern auf etwa 500.000 Bilder vergrofert.

Damit das Overfitting verhindert wird, wird in einem Abstand von 2.000 Anpassungen
der Parameter das Netzwerk mit Hilfe des Testdatensatzes getest. Das Training wird kurz-
zeitig unterbrochen. Ist eine deutliche und konstante Verschlechterung des mAP-Wertes
erkennbar, ist davon auszugehen, dass ein Overfitting vorliegt. Die durch das Netzwerk
eingestellten Parameter werden als Gewichte bezeichnet. Die Gewichte mit dem besten
mAP-Wert werden gesondert gespeichert, sodass nach dem Beenden des Trainings die
gespeicherten Gewichte genutzt werden konnen. Die Gewichte stellen einzelne Dateien
dar, die mit Hilfe von Datentrigern oder Servern auf andere Systeme transferiert werden

kénnen. Dadurch konnen die erzeugten Gewichte auch bspw. auf einem SBC angewandt
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Abbildung 4.9: Annotiertes Bild

werden.

Das Darknet Framework ist ein von Redmon entwickeltes Framework fiir die Ausfithrung
aller zur Zeit verfiigbaren YOLO-Versionen. Fiir die Objektdetektion der Mini-Factory
wird die vierte Version von YOLO verwendet. Die vierte Version von YOLO basiert auf
der im Abschnitt 2.2.3 beschriebenen dritten YOLO Version. Allerdings verwendet es
als Backbone das CSPDarknet53, eine modifizierte Architektur des in der dritten YO-
LO Version vorgestellten Darknet53 Architektur. Die Darknet53 Architektur besteht aus
ingsesamt 53 Schichten, zum Extrahieren von Merkmalen. Weitere Modifikationen an der
Architektur der vierten YOLOv4 Versionen wurden durchgefiihrt, auf die imm Rahmen die-
ser Masterarbeit nicht ndher eingegangen wird. Dadurch ergibt sich ein Ansatz, der im
Vergleich zur dritten YOLO Version genauer und schneller ist. Die vierte YOLO-Version
ist damit ein vielverpsrechender Ansatz fiir die Objektdetektion. Mit der Verwendung
des Darknets ist es, im Vergleich zum Tensorflow, méglich beide GPUs unter Windows
zu nutzen. Das Training wird im Vergleich deutlich beschleunigt.

Vergleichbar mit dem Tensorflow Framework bietet auch das Darknet Framework Skripte
die fiir das Training und das Testen des YOLO-Ansatzes geeignet sind. Mit der Anpas-
sung der Konfigurations-Datei ist es moglich einzelne Parameter, wie bspw. die Lernrate
oder die Auflésung auf die das Bild skaliert wird, einzustellen. Des Weiteren existiert eine
Option, die die Loss-Funktion in einem Graphen plottet. Auch Darknet nutzt Annotatio-

nen fiir die Vergroferungen des Trainingsdatensatz. Dadurch ergibt sich ein Trainingsda-
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tensatz, der etwa 500.000 Bilder umfasst. Darknet nutzt eine &hnliche Methode, um das
Overfitting zu verhindern. Wahrend des Trainings wird dieses in regelméfigen Abstdnden
unterbrochen. Das Netzwerk wird mit Hilfe des Testdatensatzes getestet und an Hand
des mAP-Wertes bewertet. Die Gewichte werden in regelmifigen Abstdnden gespeichert.
Des Weiteren werden die Gewichte mit dem héchsten mAP-Wert und die Gewichte der
letzten Ermittlung des mAP-Wertes gespeichert. Die Gewichte konnen ebenfalls auf an-
dere Systeme transferiert werden.

Fiir eine erfolgreiche Implementierung und fiir einen besseren Vergleich der Leistung auf
dem SBC wird neben dem Faster-RCNN Ansatz und dem YOLOv4-Ansatz der Tiny-
YOLOv4 Ansatz priapariert. Dieser ist wie der YOLOv4-Ansatz in dem Framework Dar-
knet vorhanden. Tiny-YOLOvV4 ist speziell fiir den Einsatz auf SBCs vorgesehen. Tiny-
YOLOv4 besitzt eine Architektur, mit lediglich 27 Schichten zur Merkmalsextraktion.
Dies hat einen negativen Einfluss auf die Genauigkeit, jedoch einen positven Einfluss
auf die Geschwindigkeit. Die schnellere Berechnung ist vor allem bei der Anwendung auf
leistungsschwachen Systemen, wie es der NJ Nano ist, vorteilhaft. Die im Abschnitt 2.2.3
beschriebene Methode zur Detektion von Objekten wird ebenfalls bei Tiny YOLOv4

angewandt.
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5.1 Evaluierung Ansatze - synthetischer Datensatz

Die in diesem Kapitel beschriebene Auswertung der Ergebnisse bezieht sich auf die Nut-
zung des Testdatensatzes, welcher auf 3D-Modellen basiert. Eine Anwendung des trai-
nierten Netzwerks auf einen Datensatz, der auf echten Bildern basiert, wird in Kapi-
tel 5.2 ndher betrachtet. Vorgestellt werden die Ergebnisse der gewdhlten Ansétze zur
Implementierung einer Objektdetektion. Als Grundlage fiir die Bewertung werden die
Loss-Funktion, der mAP-Wert, sowie die durch den Ansatz bentotigte Berechnungsdau-
er genutzt. Betrachtet wird, soweit mdglich, die Performanz auf einem leistungsstarken
Computer, wie auch auf einem SBC.

In Abbildung 5.1 ist die Loss-Funktion des Faster-RCNN Ansatzes dargestellt. Berech-
net wird die Loss-Funktion mittels der Gleichung 2.1. Die Ordinate représentiert die
Abweichung des Netzwerks zu dem tatsichlichen Ergebnis, basierend auf dem Ergeb-
nis der Loss-Funktion. Bei einem Wert von 0, wiirde keine Abweichung vorliegen. Auf
der Abzisse wird eine Grofe mit dem Namen Epoch aufgetragen. Dabei ist ein Epoch
ein sogenannter Hyperparameter, der angibt wie hiufig der vollstéindige Datensatz fiir

das Training durchlaufen wird. Die in Abbildung 5.1 dargestellte Loss-Funktion wird

Abbildung 5.1: Graph Loss-Funktion Faster-RCNN
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Abbildung 5.2: Faster-RCNN angewandt

bis zu einem Epoch von 40.000 dargestellt. Somit ist der Trainingsdatensatz 40.000 mal
durchlaufen wurden. Der Graph wird mit Hilfe des in Tensorflow integrierten Werkzeugs,
Tensorboard erzeugt. Durch Anwendung der Interpolation werden Ausreifer im Graphen
geglattet. Der interpolierte Graph ist als markante Linie dargestellt. Ausreifter des Gra-
phen werden als schemenhafte Linie in den Graph gezeichnet. Mit der Berechnung der
ersten Abweichung nach einem Epoch besitzt das Netzwerk eine Abweichung von 0,22.
Die Anpassung der Parameter fiihrt zu einer geringern Abweichung. Mit dem 40.000
Epoch erreicht das Netzwerk eine Abweichung von etwa 0,048. Das Training hat tiber
einen Zeitraum von 72 Stunden stattgefunden. Verwendet wird eine GPU der Worksta-
tion. Erreicht wird ein mAP-Wert von 0,81. Fiir die Auswertung eines Bildes bendtigte
der Faster-RCNN Ansatz etwa sieben Sekunden, dabei betrigt die Auflosung der genutz-
ten Bilder 1920x1080 Pixel. Der Schwellwert, mit dem Objekte durch das Faster-RCNN
Ansatz als erkannt betrachtet werden liegt bei 50 %.

Die Abbildung 5.2 zeigt die Anwendung des trainerten Faster-RCNN Ansatzes auf ei-
nes der Testbilder, die mit Hilfe der Creative Experience App erstellt werden. In dem
Testbild sind insgesamt fiinf Getriebewellen und zwei Kugellager-Abdeckungen zuféllig
in der 3D-Welt eines Biiros positioniert. Dabei ist die Ausrichtung, das Material und der

Abstand zwischen der Kamera und der Getriebebauteile unterschiedlich. Des Weiteren
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Abbildung 5.3: Graph Loss-Funktion YOLOv4

sind geometrische Formen, wie der Torus im Raum platziert. Das Testbild ist lediglich
eins der verwendeten Bilder des Testdatensatzes. Die durch den Faster-RCNN Ansatz
erkannten Objekte sind mit einer Bounding Box und der Genauigkeit des Faster-RCNN
Ansatzes, dass es sich um das benannte Objekt handelt, gekennzeichnet.

In der Abbildung 5.2 ist zu erkennen, dass der trainierte Faster-RCNN nicht in der Lage
ist alle Objekte richtig zu klassifizieren. So klassifiziert der Faster-RCNN Ansatz den
Torus als Shaft, mit einer Wahrscheinlichkeit von 74 %. Dariiber hinaus sind keine feh-
lerhaften Klassifizierungen zu erkennen. Positiv hervorzuheben ist die Genauigkeit der
positionierten Bounding Boxes. Die erzeugten Bounding Boxes umschliefen die zu detek-
tierenden Objekte. Des Weiteren besitzt der Faster-RCNN Ansatz eine hohe Sicherheit
bei den korrekt detektierten Objekten. Objekte mit einer grofseren Distanz zu der Kame-
ra werden ebenso klassifiziert und detektiert, wie Objekte mit einer geringeren Distanz
zu der Kamera. Die Rotation der Getriebebauteile, wie auch die unterschiedlichen Ma-

terialien scheinen keinen Einfluss auf die Objektdetektion zu besitzen.
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Abbildung 5.4: YOLOv4 angewendet

In der Abbildung 5.3 ist die Loss-Funktion des YOLOv4 Ansatzes, sowie der zur Uber-
priifung erzeugte mAP-Wert abgebildet. Die Graphen werden mit Hilfe der Funktion,
welche in das Darknet-Framework integriert wurde, erzeugt. Der blaue Graph reprisen-
tiert die Loss-Funktion, der rote Graph reprisentiert den ermittelten mAP-Wert. Auf
der Ordinate ist die Abweichung des Netzwerkes zu dem tatséchlichen Wert dargestellt.
Vergleichbar mit dem Faster-RCNN Ansatz, ist der Idealwert der Abweichung ebenfalls
bei 0. Auf die Abzisse werden die Batches eingetragen. Batches sind Hyperparameter,
die Trainingsdaten in vordefinierten, kleineren Gruppen représentieren. Erst mit dem
vollsténdigen Durchlauf des Batches werden die Parameter des Netzwerkes angepasst.
Fiir die Nutzung des YOLO-Ansatzes werden durch Redmon eine maximale Anzahl an
Batches vorgeschlagen. Dabei basiert der Vorschlag auf den zu detektierenden Klassen.
Fiir die in der Objektdetektion, zwei zu detektierenden Klassen schligt Redmon 4.000
Batches vor. Die erste berechnete Abweichung liegt bei einem Wert, der aufterhalb der
Skala liegt. Jedoch besitzt dieser Teil der Kurve keine endgiiltige Aussagekraft {iber das
Lernverhalten des Netzwerkes und wird daher nicht weiter betrachtet. Die fiir die Be-
urteilung des Trainings entscheidende Entwicklung der Kurve wird durch den Graphen
dargestellt. Der erste in dem Graphen abzulesende Wert liegt bei etwa 180 Batches und
weist eine Abweichung von 18,8 auf. Das Training wird nach 4.000 Batches beendet.
Die Lernkurve besitzt einen Wert von 0,6548. Die erste Berechnung des mAP-Wertes
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Abbildung 5.5: Graph Loss-Funktion Tiny-YOLOv4

erfolgt nach 1.000 Batches. Bei etwa 360 Batches ist ein Anstieg der Lernkurve zu er-
kennen. Die Ursache fiir dieses Verhalten der Lernkurve liegt in der falschen Einstellung
der Parameter durch den Algorithmus. Der mAP-Wert wird in Prozent angegeben. Das
Netzwerk erreicht nach 4.000 Batches einen mAP-Wert von 89,7 % und erreicht damit
einen hoheren mAP-Wert als der Faster-RCNN Ansatz. Der mAP-Wert wird aufgerundet
in den Graphen eingezeichnet. Fiir die Berechnung bendtigt der YOLOv4-Ansatz etwa
0,05 Sekunden pro Bild und ist damit im Vergleich zum Faster-RCNN Ansatz wesentlich
schneller.

Fiir einen besseren Vergleich wird das trainierte YOLOv4-Netzwerk auf das selbe Test-
bild wie in Abbildung 5.2 angewandt. Das Ergebnis des angewandten YOLOv4-Ansatzes
auf das Testbild wird in Abbildung 5.4 dargestellt. Im Vergleich zum Faster-RCNN
Netzwerk ist es dem YOLOv4-Netzwerk moglich alle Objekte von dem geometrischen
Figuren zu differenzieren. Der durch den Faster-RCNN detektierte Torus, wird durch
das YOLOv4-Netzwerk nicht als Getriebewelle klassifiziert. Allerdings klassifiziert das
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Abbildung 5.6: Tiny YOLOv4 angewendet

YOLOv4-Netzwerk vier der fiinf Getriebewellen. Eine der durch den YOLOv4-Ansatz
klassifizierte Kugellagerabdeckung ist eine der Getriebewellen. Dennoch ist positiv her-
vorzuheben, dass auch Objekte mit einer groferen Distanz durch das YOLOv4-Netzwerk
erkannt werden. Ebenfalls positiv hervorzuheben sind die durch den YOLOv4-Ansatzes
erzeugten Bounding Boxes.

In der Abbildung 5.5 ist die Lernkurve des Tiny-YOLOv4 Ansatzes dargestellt. Die Ach-
senbeschriftung entspricht der bereits vorgestellten Achsenbeschriftung des YOLOv4-
Ansatzes. Nach 180 Batches besitzt der Tiny-YOLOv4 Ansatzes eine Abweichung von
19,2. Nach 4.000 Batches besitzt Tiny-YOLOv4 eine Abweichung von 0,4867. Der mAP-
Wert betrdgt nach 4.000 Batches 82,3 %. Fiir die Auswertung jedes Testbildes benotigt
der Tiny-YOLOv4 Ansatz eine Zeit von 0,034 Sekunden. Im Vergleich zum YOLOv4-
Ansatz bendétigt der Tiny-YOLOv4-Ansatz weniger Zeit, um ein Bild zu verarbeiten,
jedoch wird durch die Testergebnisse bestétigt, dass der Tiny-YOLOv4-Ansatz eine
schlechtere Genauigkeit aufweist. Der Faster-RCNN-Ansatz ist sowohl in der Genau-
igkeit, als in der Geschwindigkeit dem Tiny-YOLOv4-Ansatz unterlegen.

In der Abildung 5.6 ist das Ergebnis des trainierten Tiny-YOLOv4 Ansatzes auf das
Testbild angewandt. Tiny-YOLOv4 ist in der Lage zwei der Getriebewellen und eine
Kugellager-Abdeckung zu detektieren und richtig zu klassifizieren. Weitere Objekte wur-
den durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht erkannt. Aufillig bei diesem Ergebnis ist, dass
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die Objekte mit einer groferen Distanz zur Kamera nicht detektiert werden. Kleine Ob-
jekte werden somit durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht erkannt. Der Tiny-YOLOv4
Ansatz ist in der Lage die geometrischen Figuren nicht als Objekte zu klassifizieren.

Bei einem Vergleich der drei vorgestellten Ansétze ist eine Implementierung des Faster-
RCNN Ansatzes auf dem SBC nicht weiter zielfithrend. Die Geschwindigkeit zur Auswer-
tung eines Bildes auf einem leistungsstarken Rechner betragt das 140 fache der Geschwin-
digkeit des YOLOv4-Ansatzes. Mit der Implementierung des Faster-RCNN Ansatzes auf
einem SBC ist die erwartete Geschwindigkeit des Faster-RCNN Ansatzes zur Auswertung
des Bildes um ein vielfaches geringer. Des Weiteren ist der mAP-Wert des Faster-RCNN
Ansatzes nierdriger als die vermeindlich schwichere Architektur des Tiny-YOLOv4 An-
satzes. Auch wenn der Vergleich eines einzelnen Testbildes einen vermeintlich positiven
Eindruck des Faster-RCNN Ansatzes erzeugt. Jedoch dient die Darstellung der Anwen-
dung des Ansatzes auf ein Testbild lediglich fiir das bessere Versténdnis und das Auf-
zeigen von potentiellen Schwachstellen der einzelnen Ansitze. Der Faster-RCNN Ansatz
ermoglicht es eine bessere Einschétzung iiber die Performanz der vorgestellten Ansétze zu
treffen. Aus diesen Griinden wird die Nutzung des Faster-RCNN Ansatzes fiir die zu im-
plementierende Objektdetektion nicht weiter beriicksichtigt. Der Tiny YOLOv4-Ansatz
besitzt im Vergleich zum Faster-RCNN Ansatz einen beseren mAP-Wert und wertet die
Bilder schneller aus als der YOLOv4 Ansatz. Auch wenn der Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht
in der Lage ist, alle Objekte des Testbildes zu detektieren, versprechen der mAP-Wert
und die Geschwindigkeit eine erfolgreiche Implementierung der Objektdetektion auf ei-
nem SBC. Fiir die weitere Implementierung der Objektdetektion auf dem SBC werden
daher nur noch der YOLOv4 Ansatz und der Tiny YOLOv4 Ansatz beriicksichtigt.

Auf dem verwendeten SBC, dem NJ Nano, wird das Betriebssystem Ubuntu 18.04 in-
stalliert, sowie CUDA 10.2 und OpenCV 4.3. Des Weiteren wird fiir die Nutzung der
YOLO-Ansitze auch das Framework Darknet eingerichtet. Die auf dem leistungsstarken
Rechner erzeugten Gewichte fiir die YOLO-Ansétze werden auf den NJ Nano iibertragen.
Fiir den Vergleich der unterschiedlichen Plattformen zur Ausfithrung der YOLO-Ansétze
wird der gleiche Testdatensatz, basierend auf den 3D-Modellen, auch auf dem NJ Nano
angewandt. Sowohl der YOLOv4 Ansatz, als auch der Tiny YOLOv4-Ansatz besitzen
auf dem NJ Nano dieselben mAP-Werte, wie auf dem leistungsstarken Rechner. Ledig-
lich die Zeit zur Auswertung der Bilder unterscheidet sich zwischen den Plattformen. Der
YOLOv4 Ansatz benétigt fiir die Auswertung eines Bildes auf dem SBC eine Zeit von
etwa 3 Sekunden und ist damit um das 60 fache langsamer, als auf der leistungststarken
Hardware. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz benotigt fiir die Auswertung eines Bildes 0,3 Se-
kunden und ist damit um das 10 fache schneller als der YOLOv4-Ansatz, auf dem NJ
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Nano. Des Weiteren benotigt der Tiny-YOLOv4 Ansatz auf dem NJ Nano das 10 fache
der bendétigten Zeit, als auf der leistungsstarken Hardware.

Die Implementierung beider Ansétze auf einem SBC ist erfolgreich. Somit eignen sich so-
wohl der YOLOv4-Ansatz, wie auch der Tiny-YOLOv4 Ansatz fiir die Objekdetektion.
Eine endgiiltige Beurteilung iiber den zu nutzenden Ansatz kann auf Grund der Ergeb-
nisse jedoch nicht getroffen werden. Es konnte bis zum Abschluss dieser Masterarbeit
nicht geklart werden, in welcher Geschwindigkeit die Bilder ausgwertet werden miissen,
um ein funktionsfihiges System zu gewédhrleisten. Wie in Abschnitt 2.2.3 bereits erwéhnt,
gibt es keine allgemeingiiltige Aussage, ob ein Ansatz echtzeitfahig ist. Auch wenn der
YOLOv4 Ansatz langsamer, als der Tiny-YOLOv4 Ansatz ist, besitzt dieser jedoch eine
hohere Genauigkeit, was sich positiv auf die folgende Entwicklung einer Greiffunktion
und dem damit vielversprechenden Anheben des Objektes auswirkt. Auch das Detek-
tieren von Objekten, die kleiner sind, scheint auf Grund der Anwendung des YOLOv4
Ansatzes auf ein Testbild vielversprechender zu sein. Fiir die Nutzung des Tiny-YOLOv4
Ansatzes spricht die durch das Netzwerk benotigte Zeit zur Auswertung des Bildes. Mit
der Definition der bendtigten Geschwindigkeit der Mini-Factory konnte dies ein entschei-
dender Faktor bei der Auswahl des genutzten Ansatzes sein.

Ein weiterer Faktor, der bei der Auswahl des fiir die Objektdetektion genutzten Ansat-
zes beriicksichtigt werden muss, ist ob die Ansétze in der Lage sind auch reale Objekte
zu erkennen. Mit der im Abschnitt 5.2 beschriebenen Evaluierung der Netzwerke wird
untersucht, ob die im Abschnitt 3.2 erwdhnte Sim-to-Real Gap durch die entwickelte
Objektdetektion geschlossen wird. Des Weiteren wird untersucht, welche Grenzen sich
durch die Objektdetektion ergeben. Dabei werden Faktoren, wie bspw. die Helligkeit
beriicksichtigt.

5.2 Evaluierung Ansatze - realer Datensatz

Die Entwicklung der Objektdetektion fiir die Mini-Factory basiert auf der Verwendung
von 3D-Modellen zum Erzeugen des Datensatzes. Die im Abschnitt 3.2 angesprochene
Sim-to-Real Gap ist ein Faktor der bei der Entwicklung der Objektdetektion beriicksich-
tig wird. Dieses Kapitel beschreibt unterschiedliche Tests, die fiir die Evaluierung der
Objektdetektion durchgefiihrt werden und fiir die Untersuchung der Objektdetektion bei
Anwendung auf reale Daten dienen. Die durchgefiihrten Tests werden nicht unter Labor-
bedingung angewandt. Genutzt werden die trainierten Ansétze von YOLOv4 und Tiny

YOLOv4 auf Grund der im Abschnitt 5.1 erw&dhnten Moglichkeiten zur Implementierung
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(a) (b)

Abbildung 5.7: Distanztest (a) Distanz Kamera-Objekt 30cm, (b) Distanz Kamera-
Objekt 190cm

auf einem SBC. Untersucht wird des Weiteren, ob mit der entwickelten Objektdetektion
die Sim-to-Real Gap verringert wird und somit eine funktionsfdhige Objektdetektion in
die Mini-Factory implementiert wird.

Fiir die Ermittlung des mAP-Wertes wird in dem Abschnitt 5.1 ein Testdatensatz genutzt,
um die vorgestellten Ansétze miteinander zu vergleichen. Der Testdatensatz besteht aus
233 Bildern, die durch die Nutzung der Creative Experience App kiinstlich erzeugt wer-
den. Auf Grund des Zeitaufwands, den das Erzeugen eines Datensatzes auf realen Bildern
in der selben Grofe bendtigt, besitzt der Testdatensatz basierend auf realen Daten einen
Umfang von 150 Bildern. Der reale Datensatz wird in einer industriefremden Umgebung
erzeugt. Dabei stellt die industriefremde Umgebung das Biiro von Dassault Systémes im
ZAL dar. Verwendet werden fiir die Erstellung des realen Datensatzes die bereits vor-
gestellten Getriebebauteile, die jeweils in doppelter Ausfithrung vorliegen. Somit werden
fiir jedes Bild zwischen einem und vier Objekten im Raum positioniert. Die Lichtverhalt-
nisse werden zum einem von der Deckenbeleuchtung, zum Anderen von der natiirlichen
Tagesbeleuchtung beeinflusst. Der reale Datensatz wird an zwei unterschiedlichen Ta-
gen erzeugt. Auf den Bildern werden neben den Getriebebauteilen auch fiir ein Biiro
iibliche Objekte abgelichtet. Dazu zdhlen z.B. Stiihle, Tische oder auch Bildschirme.
Fiir die Aufnahme der Bilder wird die Logitech B525 HD Webcam genutzt. Zum La-
beln der Daten wird die in Abschnitt 4.1.2 vorgestellte Software Labellmg verwendet.
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Abbildung 5.8: Distanz Kamera-Objekt

Fiir die Bestimmung des mAP-Wertes wird das in das Darknet integrierte Skript ver-
wendet. Der YOLOv4-Ansatz erreicht unter Verwendung des realen Datensatzes einen
mAP-Wert von 72,6 %. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz erreicht einen mAP-Wert von 31,3 %.
Im Vergleich zu den mAP-Werten der Ansétze, die mit Hilfe des Datensatzes, welcher
auf 3D-Modellen basiert, getestet werden, ist eine deutliche Differenz erkennbar. Die im
Folgenden vorgestellten und durchgefiihrten Tests dienen der detaillierteren Betrachtung
der Objektdetektion, zur Bestimmung von Grenzen und Aufdeckung von méoglichen Ur-
sachen fiir die Differenz der mAP-Werte zwischen den erzeugten Testdatensétzen.

Mit dem ersten Test werden die Grenzen untersucht, bis zu welcher Distanz zwischen
Kamera und Objekt die Objektdetektion die Objekte detektiert. Dabei wird sich an dem
realen Aufbau der Mini-Factory orientiert. Die fiir die spétere Objetdetektion der Mini-
Factory verwendete Kamera wird zwischen dem Endeffektor und dem UR10e montiert.
Aus diesem Grund wird fiir den Test eine minimale Distanz zwischen Kamera und Objekt
von 20 cm gewahlt. Als Messgrdfe fiir die Distanz wird die dufserste Kante des zu unter-

suchenden Objektes gewéhlt. Die Position und die Ausrichtung des zu untersuchenden
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(a) (b)
Abbildung 5.9: Objekt verdeckt (a) Objekt zu 0% verdeckt, (b) Objekt zu 50% verdeckt

Objektes wird bei der Durchfithrung des Testes nicht verdndert. Das zu untersuchende
Objekt wird beginnend mit einer Distanz von 20 ¢m, in 10 cm Schritten von der Kamera
entfernt. Als maximale Grenze wird eine Distanz von 280 cm gewéhlt. Ermittelt wird die
Genauigkeit, mit der die Objektdetektion die Objekte detektiert. Mit jedem Schritt wird
ein 2D-Bild aufgenommen. Die Bilder werden sowohl von der Getriebewelle, als auch
von Kugellagerabdeckung erzeugt. In der Abbildung 5.7 ist der Testaufbau an Hand der
Getriebewelle abgebildet. Dargestellt werden zwei unterschiedliche Distanzen zwischen
der Kamera und dem Objekt.

Der fiir die Evaluierung der Distanz erzeugte Datensatz wird sowohl auf dem Tiny-
YOLOv4 Ansatz, wie auch auf dem YOLOv4 Ansatz angewandt. Die Messergebnisse
sind in der Abbildung 5.8 in einem Koordinatensystem eingezeichnet. Dabei ist auf der
Ordinate die ermittelte Genauigkeit in Prozent aufgetragen. Auf der Abzisse ist die Di-
stanz zwischen Kamera und Objekt in 10 cm Schritten aufgetragen, beginnend bei 20
cm. Insgesamt sind vier Graphen eingezeichnet. Dabei ist ein Graph das Messergebnis bei
der Anwendung des Tiny-YOLOv4 Ansatzes auf den Distanztest bei der Getriebewelle.
Ein weiterer Graph ist das Messergebnis bei Anwendung des Tiny-YOLOv4 Ansatzes
auf den Distanztest bei Verwendung der Kugellagerabedeckung. Gleiches wird fiir den
YOLOv4 Ansatz wiederholt, wodurch weitere zwei Graphen in das Koordinatensystem
eingezeichnet sind.

Die grafische Darstellung zeigt, dass sowohl der Tiny-YOLOv4 Ansatz, wie auch der
YOLOv4-Ansatz Objekte die nah an der Kamera sind nicht detektiert. Wobei eine deut-
liche Differenz zwischen den Ansétzen zu erkennen ist. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz detek-
tiert zum ersten Mal ein Objekt bei einer Distanz von 110 ¢cm und erreicht dabei eine
Genauigkeit von etwa 54 %. Der YOLOv4 Ansatz detektiert zum ersten Mal ein Objekt
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Abbildung 5.10: Verdecktes Objekt

bei einer Distanz von 60 cm und erreicht dabei eine Genauigkeit von nahezu 100 %. Zwi-
schen den zu detektierenden Bauteilen ist bei der Verwendung des YOLOv4 Ansatzes ein
minimaler Unterschied zu erkennen. Jedoch werden beide Objekte das erste Mal bei einer
Distanz von 60 cm detektiert. Beim Tiny-YOLOv4 Ansatz ist im Vergleich ein deutliche-
rer Unterschied zu erkennen. Die Getriebewelle und die Kugellaberabdeckung werden mit
einer Differenz von 20 cm zum ersten Mal detektiert. Des Weiteren ist auffillig, das beim
YOLOv4 Ansatz die Genauigkeit beim Detektieren der Objekte nach der ersten Detekti-
on stetig ansteigen, bis zu einem Wert von iiber 90 %. Anschliefend werden beide Objekte
auf einem konstant hohen Niveau, iiber 90 %, durch den YOLOv4 Ansatz detektiert. Mit
zunehmender Distanz stabilisiert sich die Genauigkeit bis zu der maximalen Distanz von
280 c¢m und erreicht einen Wert von 100 %. Bei dem Tiny-YOLOv4 Ansatz ist ebenfalls
ein Anstieg in der Genauigkeit erkennbar, jedoch mit deutlichen Schwankungen bei der
Genauigkeit. Mit zunehmender Distanz erreicht jedoch auch der Tiny-YOLOv4 Ansatz
ein hohes Niveau bei der Genauigkeit.

Bei der Betrachtung des Trainingsdatensatzes fillt auf, dass ein iberwiegender Anteil der
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(a) (b)
Abbildung 5.11: Winkel(a) Winkel 0 Grad, (b) Winkel 75 Grad

dargestellten Objekte mit einer grofieren Distanz zwischen der Kamera und dem Objekt
dargestellt sind. Diese Beobachtung spiegelt sich auch in dem Graph wieder. Wéhrend na-
he Objekte erst spét, bzw. schlecht erkannt werden, werden von beiden Ansétzen Objekte
mit einer groferen Distanz und mit einer hoheren Genauigkeit detektiert. Des Weiteren
ist bisher nicht bekannt, dass der YOLOv4 Ansatz Schwierigkeiten bei der Detektion von
nahen Objekten besitzt. Viel mehr gleicht der YOLOv4 Ansatz durch das Zusammen-
fiigen unterschiedlicher, erzeugter Featuremaps desselben Bildes die Problematik aus,
deutlich kleinere Objekte zu detektieren, was vor allem im ersten YOLO Ansatz zu eine
schlechteren Detektion fiihrt.

Eine mogliche Ursache fiir die Differenz zwischen den Ergebnissen der Ansitze ist die
unterschiedliche Anzahl an Schichten zum Extrahieren von Eigenschaften der Objekte.
Der Tiny YOLOv4 besitzt weniger Schichten zum Extrahieren der Merkmale, wodurch
eine schlechtere Differenzierung durch den Ansatz zwischen den Objekten méoglich ist.
Dies fiihrt zu einer schlechteren Einschéitzung der Ergebnisse, wodurch Tiny-YOLOv4
Ansatz nicht in der Lage das Objekt richtig zu detektieren und zu klassifizieren. Erst
mit zunehmender Distanz sind die Parameter besser auf die Voraussetzungen eingestellt,
wodurch auch der Tiny-YOLOv4 Ansatz in der Lage ist die Objekte zu detektieren und
zu klassifizieren. Auch dies ist auf die Positionierung der Objekte im Trainingsdatensatz
zuriickzufiihren.

Durch das Verdecken von Objekten wird untersucht, inwiefern die Objektdetektion in

der Lage ist, auch Objekte zu erkennen, die verdeckt sind, durch andere Objekte oder
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Abbildung 5.12: YOLOv4 Winkel

Objekte die nicht vollstindig in dem Bild abgebildet werden. Untersucht werden die
Grenzen der Objektdetektion mit Hilfe eines Testaufbaus, bei dem die Kamera iiber dem
zu detektierenden Objekt positioniert wird. Es wird pro Testreihe nur ein Getriebebauteil
genutzt. Alle sonstigen Objekte werden von dem Tisch entfernt. Das zu detektierende
Objekt wird auf einem einfarbigen Tisch platziert. Zum Verdecken des Objektes wird ein
weifes Blatt Papier genutzt. Der Testaufbau ist beispielhaft mit Hilfe der Kugellagerab-
deckung in der Abbildung 5.9 dargestellt. Das Objekt und die Kamera werden wéhrend
der Aufnahme der Testreihe nicht bewegt. Das Blatt Papier wird in Schritten von fiinf
Prozent, der Gesamtgrofe des Objektes, iiber das zu detektierende Objekt gelegt. Bei
jedem Schritt wird ein 2D-Bild aufgenommen. Die Bilder werden sowohl fiir die Evaluie-
rung des Tiny-YOLOv4 Ansatzes, wie auch fiir die Evaluierung des YOLOv4 Ansatzes
genutzt. Der Test wird fiir die Getriebewelle, wie auch fiir Kugellagerabdeckung durch-
gefiihrt.

Die Ergebnisse sind in einem Graphen in der 5.8 dargestellt. Auf der Ordinate ist die

Genauigkeit in Prozent aufgetragen. Auf der Abzisse ist aufgetragen, um wie viel Pro-

62



5 Ergebnisse und Diskussion

zent das Objekt verdeckt ist, beginnend mit 0 %. Bei einemm Wert von 0% ist das Objekt
nicht verdeckt. Insgesamt sind vier Graphen eingezeichnet. Unterteilt sind die Graphen
in Tiny-YOLOv4 und YOLOv4, sowie im Verdeckungsgrad der Getriebewelle und der
Kugellagerabdeckung.

Dem Tiny YOLOv4 Ansatz ist es nicht moglich die Kugellagerabeckung zu detektieren,
auch wenn die Kugellagerabdeckung vollsténdig aufgedeckt ist. Im Vergleich detektiert
der YOLOv4 Ansatz eine vollstdndig aufgedeckte Kugellagerabdeckung mit einer Genau-
igkeit von etwa 84 %. Auch bei einer zu 25 % verdeckten Kugellagerabdeckung, bei der
der YOLOv4 Ansatz den hochsten Genauigkeitswert besitzt, ist es dem Tiny YOLOv4
Ansatz nicht moglich das Objekt zu detektieren. Das beschriebene Verhalten des Tiny
YOLOv4 Ansatzes ist auch bei jedem anderen Prozentsatz der Verdeckung zu beobach-
ten. Ab einer Verdeckung der Kugellagerabdeckung von 10 % steigt die Genauigkeit des
YOLOv4 Ansatzes auf 76 % an. Der Maximalwert von 99 % wird bei einer Verdeckung von
25 % erreicht. Mit zunehmender Verdeckung fillt die Genauigkeit des YOLOv4 Ansatzes
bei der Detektion der Kugellagerabdeckung. Der YOLOv4-Ansatz erkennt die Kugella-
gerabdeckung bis zu einer Verdeckung von 50 %. Dabei erreicht der YOLOv4 Ansatz
einen Genauigkeitswert von 38 %. Ein anderes Ergebnis erzielt der Tiny-YOLOv4 bei der
Detektion der Getriebewelle. Dabei erreicht der Tiny-YOLOv4 Ansatz bei keiner Verde-
ckung eine Genauigkeit von etwa 88 %. Dieser Wert dhnelt dem Ergebnis der YOLOv4
Ansatzes, der bei etwa einer Genauigkeit von 98 % liegt. Sowohl der Tiny-YOLOv4 An-
satz, wie auch der YOLOv4 Ansatz weisen ein dhnliches Verhalten bei der Detektion der
Getriebewelle auf. Mit zunehmender Verdeckung des Objektes nimmt die Genauigkeit ab.
Bei einer Verdeckung von 55 % ist bei beiden Ansétzen eine Detektion mit einer geringen
Genauigkeit der Getriebewelle weiterhin moglich. Ab einer Verdeckung von 60 % ist es
sowohl dem Tiny-YOLOv4 Ansatz, wie auch dem YOLOv4 Ansatz nicht mehr moglich
die Getriebewelle zu erkennen.

Eine mogliche Ursache fiir das nicht Detektieren der Kugellagerabdeckung durch den
Tiny-YOLOv4 Ansatz ist der zu geringe Abstand zwischen der Kamera und dem Ob-
jekt. Die durchgefiihrten Tests wurden auf Grund des zeitlichen Mangels nacheinander
durchgefiihrt, ohne die Ergebnisse der iibrigen Tests auszuwerten. Somit wurde der im
Distanztest ermittelte Mindestabstand fiir den Tiny-YOLOv4 Ansatz fiir eine erfolg-
reiche Detektion einer Kugellagerabdeckung beim Verdeckungstest nicht beriicksichtigt.
Eine Wiederholung des Tests ist auf Grund der zu geringen, verbleibenden Zeit nicht
umsetzbar. Dennoch ist aus den Ergebnissen erkennbar, dass unter der Beriicksichtigung
des minimalen Abstandes ein &hnliches Verhalten zwischen dem Tiny-YOLOv4 Ansatz
und dem YOLOv4 Ansatz erwartet wird. Bestétigt wird dies durch ein &hnliches Ver-
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(a) (b)

Abbildung 5.13: Kugellagerabdeckung vierter Datensatz (a) Helligkeitsstufe 7, (b) Hel-
ligkeitsstufe 12

halten bei der Detektion der Getriebewelle. Sowohl der Tiny-YOLOv4 Ansatz, wie auch
der YOLOv4 Ansatz detektieren die Getriebewelle mit einer geringeren Genauigkeit, mit
zunehmender Verdeckung des Objektes. Dem Tiny-YOLOv4 Ansatz und dem YOLOv4
Ansatz ist es moglich Objekte zu detektieren, die nur zu 50 % sichtbar sind. Eine weitere
Grenze der Objektdetektion, die untersucht wird, ist bis zu welchem Winkel die Objekt-
detektion in der Lage ist Objekte zu detektieren und zu klassifizieren.

Fiir die Untersuchung des Winkels werden die Getriebebauteile einzeln vor der Kamera
positioniert. Die Kamera wird auf einem Tisch fixiert. Die zu detektierenden Objekte
werden in einem Abstand von 60 cm vor der Kamera positioniert. Der Aufbau des Ver-
suches ist in der Abbildung 5.11 an Hand der Kugellagerabdeckung dargestellt. Fiir die
Einstellung des Winkels wird eine Box verwendet. Die Box wird ebenfalls als Bezugsebene
fiir die Kugellagerabdeckung genutzt. Auf diese Weise kann der Winkel nur um die ver-
tikale Achse verandert werden. Die Winkel werden in Schritten von fiinf Grad veréndert,
bis zu einem Winkel von 90 Grad. Mit jeder Verédnderung des Winkels wird ein 2D-Bild
erzeugt. Die aufgenommenen Bilder werden sowohl auf den Tiny-YOLOv4 Ansatz, wie
auch auf den YOLOv4 Ansatz angewandt.

Die ermittelten Ergebnissen werden in einem Koordinatensystem eingetragen. Dabei ist
auf die Ordinate die Genauigkeit in Prozent aufgetragen, von 0% bis 100 %. Auf der
Abzisse ist der Winkel von 0 bis 90 Grad aufgetragen. Die graphischen Ergebnisse sind
in Abbildung 5.12 dargestellt. Insgesamt sind vier Graphen eingezeichnet. Dabei wird bei
zwei Graphen der Tiny-YOLOv4 Ansatz angewandet. Diese Graphen unterscheiden sich
durch zwei zu detektierende Objekte, auf die Tiny-YOLOv4 Ansatz angewandt wurde.

64



5 Ergebnisse und Diskussion

Sowohl die Untersuchung der Kugellagerabdeckung, wie auch der Getriebewelle wird mit
dem YOLOv4 Ansatz wiederholt.

Der YOLOv4 Ansatz detektiert die Kugellagerabdeckung in der Ausgangsposition mit
einer Genauigkeit von 89 %. Die Genauigkeit schwankt bei der Detektion der Kugella-
gerabdeckung zwischen 70 % und 98 %. Dabei erreicht der YOLOv4 Ansatz bei einem
Winkel von 35 Grad die niedrigste Genauigkeit einer detektieren Kugellagerabdeckung.
Bei einem Winkel von 25 Grad erreicht der YOLOv4 Ansatz die hochste Genauigkeit. Ab
einem Winkel von 75 Grad ist es dem YOLOv4 Ansatz nicht mehr moglich die Kugel-
lagerabdeckung zu detektieren. In der Ausgangsposition der Getriebewelle erreicht der
YOLOv4 Ansatz eine Genauigkeit von 92 %. Bei einem Winkel von 25 Grad detektiert
der YOLOv4 Ansatz die Getriebewelle mit einer Genauigkeit von 44 %. Dies ist der nied-
rigste aufgenommene Wert. Mit der néchsten Verdnderung des Winkels, auf 30 Grad,
erreicht der YOLOv4 Ansatz eine Genauigkeit von 98 %. Bei einem Winkel vn 90 Grad
erreicht der YOLOv4-Ansatz eine Genauigkeit von 90 %. Der YOLOv4 ist in der Lage
unter jedem der gemessenen Winkel die Getriebewelle zu detektieren. Die Ergebnisse des
Tiny-YOLOv4 Ansatzes unterschieden sich von den Ergebnissen des YOLOv4 Ansatzes.
Sowohl fiir die Getriebewelle, als auch fiir Kugellagerabdeckung ist eine Schwankung in
der Genauigkeit vorhanden. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz ist nicht in der Lage die Kugel-
lagerabdeckung in der Ausgangsposition zu detektieren. Erst bei einem Winkel von 20
Grad detektiert der Tiny-YOLOv4 Ansatz die Kugellagerabdeckung mit einer Genauig-
keit von 33 %. Ein vergleichbares Verhalten ist bei der Detektion der Getriebewelle durch
den Tiny-YOLOv4 Ansatz vorhanden. Erst bei einem Winkel 25 Grad detektiert der
Tiny-YOLOv4 Ansatz die Getriebewelle mit einer Genauigkeit von 58 %. Starke Schwan-
kungen bei der Detektion beider Objekte folgen. Bei Winkeln von 30 bis 45, 65 und
70 und bei einem Winkel von 80 und 85 Grad ist es dem Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht
moglich die Getriebewelle zu detektieren. Bei einem Winkel von 90 Grad besitzt der
Tiny-YOLOv4 Ansatz eine Genauigkeit bei der Detektion der Getriebewelle von 42 %.
Die Kugellagerabdeckung wird ebenfalls nicht zuverlassig durch den Tiny-YOLOv4 An-
satz detektiert. Bei einem Winkel von 30 und 40 Grad, sowie bei einem Winkel zwischen
80 und 90 Grad ist es dem Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht méoglich die Kugellagerabdeckung
zu detektieren. Die hochste gemessen Genauigkeit liegt bei einem Winkel von 60 Grad
mit einer Wert von 82 %.

Der YOLOv4 Ansatz ist in der Lage die Getriebebauteile bis zu einem Winkel von 75
Grad zu detektieren. Ab einem Winkel von 75 Grad wird die Kugellagerabdeckung nicht
mehr durch den YOLOv4 Ansatz detektiert. Eine mogliche Ursache fiir dieses Verhalten

sind nicht ausreichende Beispiele im Trainingsdatensatz. Der YOLOv4 Ansatz ist nicht
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Abbildung 5.14: Tiny YOLOv4 Helligkeitsgraph Getriebewelle

in der Lage die Parameter fiir die Kugellagerabdeckung einzustellen, wodurch Merkmale
des Objektes ab einem Winkel von 75 Grad durch den Ansatz extrahiert werden. Der
YOLOv4 Ansatz ist nicht in der Lage die Kugellagerabdeckung eindeutig zuzuordnen.
Bei dem Distanztest ist der Datensatz unter einer Ausrichtung der Getriebebauteile er-
stellt worden. Eine mogliche Ursache fiir den schwankenden Verlauf der Graphen beim
Tiny-YOLOv4 Ansatz konnte sein, dass der Ansatz bei unterschiedlichen Winkeln, eine
unterschiedliche Distanz zwischen Kamera und Objekt bendtigt, um die Getriebebauteile
zu detektieren. Diese Vermutung wird bestérkt durch die Detektion der Getriebebautei-
le in der Ausgangsposition bei einem Winkel von 0 Grad. Dabei sind beide Bauteile in
derselben Position die auch beim Distanztest verwendet wird. Auf Grund der Distanz zwi-
schen Kamera und Objekt von 60 cm ist es dem Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht méglich die
Getriebebauteile zu detektieren. Des Weiteren ist die unterschiedliche Anzahl an verwen-
deten Schichten auch in diesem Test erkennbar. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz detektiert die
Getriebebauteile mit einer deutlich geringeren Differenz, als der YOLOv4 Ansatz. Dem
Tiny-YOLOv4 Ansatz ist nicht moglich die Merkmale fiir die Getriebebauteile zu extra-
hieren, sodass eine eindeutige Zuordnung der Klasse durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz
erfolgt.

Ein weiterer Einfluss der bei der Nutzung Mini-Factory aufrtritt sind unterschiedli-
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che Lichtverhiltnisse. Die unterschiedlichen Lichtverhiltnisse konnen durch die Decken-
beleuchtung, durch unterschiedliche Wetterverhiltnisse, durch die Tageszeit oder auch
durch die Nutzung weiterer Lichtquellen verdndert werden. Dies kann einen Einfluss auf
die Objektdetektion besitzen. Ein moglicher Einfluss auf die Objektdetektion durch sich
verdndernde Lichtverh&ltnisse wird durch den folgenden Test untersucht. Dabei wer-
den fiinf Bilder der Getriebebauteile aufgenommen. Die Getriebebauteile besitzen unter-
schiedliche Positionen und Rotationen, die zufillig gewéhlt sind. Des Weiteren werden
die Bilder bei unterschiedlichen Lichtverhéltnissen aufgenommen. Dabei sind die unter-
schiedlichen Lichtverhéltnisse durch das Deckenlicht im Biiro von Dassault Systémes
am ZAL, wie auch durch die unterschiedlichen Tageslichtverhéltnisse definiert. Zudem
werden die Getriebebauteile auch unter einem Tisch positioniert, um einen weiteren Ein-
flussfaktor bei den Lichtverhéltnissen zu erreichen. Die Szenarien werden als RGB-Bilder
aufgenommen. Eine anschliefsende Transformation der RGB-Bilder in den HSV-Farbraum
ermoglicht es, den Helligkeitswert der Bilder nachtréiglich zu éndern. Die Anpassung des
Helligkeitswertes erfolgt schrittweise, wobei der Wert pro Schritt um eins gedndert wird.
Dadurch ist es moglich unterschiedliche Lichtverhiltnisse vom selben Bild zu erzeugen.
Nach der Verdnderung des Helligkeitswertes wird das Bild in den RGB-Farbraum trans-
formiert. Die Bilder werden nicht unter Laborbedingungen aufgenommen. Des Weiteren
sind keine Messmittel zur Bestimmung der aktuellen Lichtverhélntisse im Biiro vorhan-
den. Der Helligkeitswert wird in 14 Schritten angepasst. Bis zu diesem Wert sind bei
allen fiinf Bildern die Pixelwerte iiberwiegend nicht in der Sattigung, wodurch die Pi-
xel keine zufilligen Werte annehmen, die zu einer Verfilschung des Bildes fithren. Unter
dem Begriff der Séattigung ist ein Pixelwert zu verstehen, der gleich dem Wert 0 oder 255
entspricht. Mit dem Uberschreiten des Sittigungswertes kann dies zu einem zufilligen
Pixelwert fithren. Der Testaufbau ist in der Abbildung 5.13 dargestellt. Zu erkennen sind
sowohl die Getriebewelle, als auch die Kugellagerabdeckung, die auf einen weifsen Hin-
tergrund gelegt sind. Dabei ist zwischen den Bildern ein unterschiedlicher Helligkeitswert
eingestellt. Sowohl der Tiny-YOLOv4 Ansatz, wie auch der YOLOv4 Ansatz werden auf
die erzeugten Datensétze angewandst.

Die Ergebnisse des Helligkeitstests werden in vier Koordiantensysteme eingezeichnet.
Zwei der Koordinatensysteme werden fiir den Tiny-YOLOv4 Ansatz verwendet, die An-
deren zwei Koordinatensysteme werden fiir den YOLOv4 Ansatz genutzt. Des Weiteren
wird zwischen der Detektion der Getriebewelle, als auch der Detektion der Kugellagerab-
deckung unterschieden. Die Ergebnisse fiir die Detektion der Getriebewelle durch den
YOLOv4 Ansatz sind in der Abbildung 5.14 dargestellt. Den Einfluss der Helligkeit auf
die Detektion der Kugellagerabdeckung durch den YOLOv4 Ansatz sind in der Abbil-
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Abbildung 5.15: YOLOv4 Helligkeitsgraph Kugellagerabdeckung

dung 5.15 dargestellt. In der Abbildung 5.16 ist die Untersuchung des Einflusses der
unterschiedlichen Helligkeiten auf die Getriebewelle durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz
dargestellt. Das Koordinatensystem, in das die Ergebnisse des Helligkeitstests bei der
Detektion der Kugellagerabdeckung durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz aufgetragen sind,
sind in der Abbildung 5.17 dargestellt. Alle dargestellten Koordinatensysteme besitzen
dieselbe Skalierung und Beschriftung. Auf die Ordinate der Koordinatensysteme ist die
Genauigkeit in Prozent aufgetragen, von 0 % bis 100 %. Die Abzisse stellt die vorgestellte
Schrittweite zur Einstellung des Helligkeitswertes im HSV-Farbraum dar. In jedes Koor-
diantensystem sind fiinf Graphen eingezeichnet, wobei jeder Graph ein Bild reprisentiert,
dessen Helligkeitswert verdndert wird.

In der Abbildung 5.14 wird der Einfluss des Helligkeitswertes durch den YOLOv4 An-
satz bei der Detektion der Getriebewelle dargestellt. Der YOLOv4 Ansatz detektiert die
Getriebewelle in allen Bildern bei dem Ausgangshelligkeitswert von 1. Dabei dhneln sich
die ermittelten Genauigkeitswerte, aufer die Genauigkeit des vierten Datensatzes. Der
YOLOv4 Ansatz detektiert das Ausgangsbild des vierten Datensatzes mit einer Genauig-
keit von 77 %. Die Ausgangsbilder der iibrigen Datensétze werden mit einer Genauigkeit
zwischen 91 % und 99 % detektiert. Bei einer Helligkeitsstufe von 13 werden alle Getrie-
bewellen durch den YOLOv4 Ansatz detektiert. Zwischen einer Helligkeitsstufe von 9

und 11 wird die Getriebewelle des zweiten Datensatzes nicht detektiert. Die Getriebe-
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Abbildung 5.16: Tiny YOLOv4 Helligkeitsgraph Getriebewelle

welle des dritten Datensatzes werden bei den Helligkeitsstuen zwischen 7 und 9 nicht
detektiert. Die Getriebewelle wird bei den Bilder des vierten Datensatzes zwischen einer
Helligkeitsstufe von 3 und 11 nicht detektiert. Bei den iibrigen Helligkeitsstufen werden
die Getriebewelle aller Datensétze durch den YOLOv4 Ansatz detektiert. Mit zunehmen-
der Helligkeitsstufe nimmt die Genauigkeit der Detektion der Getriebewelle beim ersten
Datensatz ab. Bei einer Helligkeitsstufe von 13 steigt die Genauigkeit an. Die Getrie-
bewelle wird mit einer Genauigkeit von 91 % detektiert. Die Getriebewelle des fiinften
Datensatzes wird bei jeder Helligkeitsstufe mit einer Genauigkeit zwischen 94 % und 99 %
detektiert.

Die Abbildung 5.15 représentiert das Ergebnis der Detektion der Kugellagerabdeckung
durch den YOLOv4 Ansatz bei einem sich verdndernden Helligkeitswert. Die durch den
YOLOv4 Ansatz ermittelten Genauigkeiten fiir die Bilder mit einer Helligkeitsstufe von
0 liegen zwischen 89 % und 99 %. Bei einem Helligkeitswert von 13 werden die Kugella-
gerabdeckungen des ersten und des vierten Datensatzes mit einer Genauigkeit von iiber
90 % detektiert. Die Kugellagerabdeckungen des zweiten, des dritten und des fiinften
Datensatzes werden durch den YOLOv4 Ansatz werden bei einem Helligkeitswert von
13 nicht detektiert. Die Kugellagerabdeckung des ersten Datensatzes wird mit einer Ge-

nauigkeit zwischen 85% und 94 % bei jedem Helligkeitswert detektiert. Bis zu einem
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Helligkeitswert von 8 besitzt der YOLOv4 Ansatz bei der Detektion der Kugellagerab-
deckung des zweiten Datensatzes eine Genauigkeit zwischen 96 % und 99 %. Ab einem
Helligkeitswert von 9 wird die Kugellagerabdeckung des zweiten Datensatzes nicht weiter
detektiert. Ein dhnliches Verhalten wie beim zweiten Datensatz ist auch beim Verlauf des
dritten Datensatzes erkennbar. Der YOLOv4 Ansatz detektiert die Kugellagerabdeckung
bei einem Helligkeitswert zwischen 7 und 10 nicht. Die Kugellagerabdeckung des fiinf-
ten Datensatzes wird bis zu einem Helligkeitswert von 12 mit einer Genauigkeit zwischen
95 % und 99 % detektiert. Ab einem Helligkeitswert von 13 wird die Kugellagerabdeckung
im flinften Datensatz nicht mehr detektiert.

In Abbildung 5.16 ist das Ergebnis des Helligkeitstests bei Anwendung des Tiny-YOLOv4
Ansatz auf die Getriebewellen-Datensitze dargestellt. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz detek-
tiert bei keinem Helligkeitswert die Getriebewelle des ersten und des zweiten Daten-
satzes. Die Getriebewelle des dritten und des fiinften Datensatzes werden durch den
Tiny-YOLOv4 Ansatz bei einem

Helligkeitswert von 0 detektiert. Bei beiden Datensétzen steigen die Genauigkeitswerte
bis zu einem Maximum an. Das Maximum wird bei einem Helligkeistwert von 4 erreicht.
Anschliefsend fallen die Genauigkeitswerte, bis Tiny-YOLOv4 die Getriebewelle ab einem
Helligkeitswert von 7 fiir den dritten und den fiinften Datensatz nicht mehr detektiert.
Die Getriebewelle des vierten Datensatzes wird durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz erst ab
einer Helligkeit von 3 detektiert und steigt anschlieffend an. Bei einem Helligkeitswert
von 6 erreicht der Tiny-YOLOv4 Ansatz das Maximum in der Genauigkeit, mit einem
Wert von 54 % und fallt anschliefend ab. Tiny-YOLOv4 detektiert die Getriebewelle des
vierten Datensatzes ab einem Helligkeitswert von 10 nicht mehr.

Die Abbildung 5.17 stellt das Koordinatensystem dar, in welches das Ergebnis des Hel-
ligkeitstests bei Anwendung des Tiny-YOLOv4 Ansatzes auf die Datensétze der Ku-
gellagerabdeckung angewandt wird. Der erste, der zweite und der dritte Datensatz der
Kugellagerabdeckung werden bei keinem Helligkeitswert durch den Tiny-YOLOv4 An-
satz detektiert. Bei dem vierten Datensatz erreicht der Tiny-YOLOv4 Ansatz bei einem
Helligkeitswert von 0 eine Genauigkeit von 80 %. Mit zunehmenden Helligkeitswerten
nimmt die Genauigkeit des Tiny-YOLOv4 Ansatzes ab. Bei einem Helligkeitswert von 8
wird die Kugellagerabdeckung des vierten Datensatzes nicht mehr detektiert. Mit einer
Genauigkeit von 26 % detektiert der Tiny-YOLOv4 Ansatz die Kugellagerabdeckung des
vierten Datensatzes bei einem Helligkeitswert von 9. Eine Detektion mit zunehmenden
Helligkeitswert wird nicht gemessen. Die Kugellagerabdeckung des fiinften Datensatzes
wird bei einem Helligkeitswert von 0 mit einer Genauigkeit von 58 % gemessen. Bei ei-

nem Helligkeitswert von 7 und einer Genauigkeit von 78 % wird die Kugellagerabdeckung
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durch der Tiny-YOLOv4 Ansatz detektiert. Anschliefend fillt die Genauigkeit auf 0 %,
der Tiny-YOLOv4 Ansatz kann die Kugellagerabdeckung des fiinften Datensatzes nicht
mehr detektieren.

Der Einfluss unterschiedlicher Helligkeitsstufen ist in den Ergebnissen des Tiny-YOLOv4
Ansatzes, wie auch des YOLOv4-Ansatzes erkennbar. Das Ausgangsbild jedes Datensat-
zes wird durch den YOLOv4 Ansatz detektiert. Auffillig ist vor allem das Ergebnis des
vierten Datensatzes, der zwischen den Helligkeitsstufen zwischen 3 und 11 nicht detek-
tiert wird. Die Abbildung 5.13 zeigt die Getriebewelle und die Kugellagerabdeckung bei
einer Helligkeitsstufe von 7 und bei einer Helligkeitsstufe von 12 des vierten Datensatzes.
Im Vergleich zu den Bildern der anderen Datensétze, sind die Getriebebauteile auf einem
neutralen Hintergrund positioniert. Der mit Hilfe der Creative Experience erzeugte Trai-
ningsdatensatz beinhaltet Bilder, bei denen 360 Grad Welten genutzt werden. Keine der
genutzten 360 Grad Bilder reprisentiert eine neutrale Fliche. Die Vermutung liegt nah,
dass der Hintergrund eine Ursache fiir das nicht Detektieren der Getriebebauteile ist.
Diesem Ansatz widerspricht jedoch Tremblay, der durch das Nutzen von unterschied-
lichen Hintergriinden und das Hinzufiigen von zusdtzlichen Geometrien ein abstraktes
Bild geschaffen hat. Dies hilft dem Netzwerk dabei, die Merkmale unabhingig von Hin-
tergrund zu extrahieren. Dass das Extrahieren der Merkmale auch bei der in dieser Mas-
terarbeit vorgestellten Objektdetektion erfolgreich ist, wird zum Einen durch die anderen
Datensétze besétigt, zum Anderen auch durch den vierten Datensatz. Mit einer Hellig-
keitsstufe von 10, bzw. 12 werden die Getriebebauteile des vierten Datensatzes durch
YOLOv4 Ansatz mit einer Genauigkeit von mehr als 75 % detektiert. Da bei den an-
deren Datensétzen auch bei einer hohen Helligkeitsstufe die Getriebebauteile detektiert
werden, kann ein zu helles Bild nicht als eine pauschale Ursache fiir das nicht Detektieren
durch den YOLOv4 Ansatz betrachtet werden. Mit einer hoheren Varianz beim Erzeugen
des Trainingsdatensatzes, bezogen auf die Helligkeit, konnten beim YOLOv4 Ansatz die
Ausreiffer vermieden werden. Dadurch ist eine zuverldssigere Objektdetektion bei sich
verdndernden Lichtverh&ltnissen vorstellbar.

Zum Vergleich schneidet das Ergebnis des Tiny-YOLOv4 Ansatz deutlich schlechter ab.
Die Getriebebauteile werden nicht bei allen Ausgangsbilder detektiert. Dies lasst sich auf
die Testergebnisse der bereits vorgestellten Tests zuriickfiihren. Die Distanz, wie auch
der Winkel kénnten einen Einfluss auf die Detektion durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz
besitzen. Allerdings erkennt man, bei den durch den Tiny-YOLOv4 detektierten Ge-
triebbauteilen, dass ein Einfluss durch den Helligkeitswert entsteht. Bei einem zu hohen
Helligkeitswert ist es dem Tiny-YOLOv4 Ansatz nicht mehr moglich die Getriebebauteile
jedes Datensatzes zu detektieren. Auch bei den Ergebnissen des Tiny-YOLOv4 Ansat-
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Abbildung 5.17: Tiny YOLOv4 Helligkeitsgraph Kugellagerabdeckung

zes fallt auf, dass das Ergebnis des vierten Datensatzes von den anderen Datensdtzen
abweicht. In der Abbildung 5.16 ist das Ergebnis der Getriebewelle dargestellt. Die Ge-
triebewelle wird erst ab einem Helligkeitswert von 4 durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz
detektiert. Dies spricht dafiir, dass die Getriebewelle zu Beginn des Tests zu dunkel fiir
die Objektdetektion ist. Ab einem Helligkeitswert von 10 wird die Getriebewelle nicht
mehr detektiert. Ab diesem Wert scheint die Getriebewelle zu hell fiir die Detektion dar-
gestellt zu werden.

Die in diesem Kapitel vorgestellten und durchgefithrten Tests haben gezeigt, dass ei-
ne Differenz zwischen dem Tiny-YOLOv4 Ansatz und dem YOLOv4 Ansatz besteht.
Vor allem bei der Ermittlung des mAP-Wertes ist die Differenz aufgefallen, dass der
YOLOv4-Ansatz besser fiir den Einsatz bei der Objektdetektion geeignet ist. Zwischen
dem Datensatz, der auf 3D-Objekten basiert und dem realen Datensatz besteht zwar
eine Differenz, jedoch betrigt diese nur etwa 15 %. Beim Tiny-YOLOv4 Ansatz betragt
diese Differenz einen Wert von iiber 30 %. Auch bei den anderen durchgefiihrten Tests
ist erkennbar, dass die Sim-to-Real Gap nicht gut durch den Tiny-YOLOv4 Ansatz ge-
schlossen wird. Die Ergebnisse zeigen, dass die Getriebebauteile nicht zuverldssig durch
den Tiny-YOLOv4 Ansatz detektiert werden. Eine Anpassung bei der Erstellung des
Trainingsdatensatzes, unter der Beriicksichtigung der gewonnen Erkenntnisse konnte zu

einem besseren Ergebnis beim Tiny-YOLOv4 Ansatz fithren. Dennoch ist es unwahr-
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scheinlich, dass das Ergebnis des Tiny-YOLOv4 Ansatzes besser, als das Ergebnis des
YOLOv4 Ansatzes abschneidet. Die hohere Schnelligkeit bei der Ausfithrung des Tiny-
YOLOv4 Ansatzes auf einem SBC gleicht die deutlich schlechteren Ergebnisse nicht aus.
Mit Anpassungen der Trainingsdaten unter der Beriicksichtungen der Ergebnisse ist das
Verringern der Sim-to-Real Gap mit Hilfe des YOLOv4 Ansatzes vielversprechender.
Tremblay erreicht mit dem Ansatz und unter Verwendung eines deutlichen kleineren rea-
len Datensatzes fiir das Training einen mAP von 98%. Dies bestitigt die Annahme, dass
das Schliefsen der Sim-to-Real Gap moglich ist. Fiir die Objektdetektion der Mini-Factory
ist daher der YOLOv4-Ansatz der vielversprechendste Ansatz.
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Das Ziel dieser Masterarbeit ist es eine Objektdetektion fiir die mobile Fertigungsstra-
e, die Mini-Factory zu entwickeln. Als ersten Use-Case werden Bauteile eines Getriebes
detektiert. Fiir eine mdgliche Umsetzung werden verschiedene Ansétze betrachtet. Eine
Bewertung der betrachteten Ansétze erfolgt durch die erzielten Ergebnisse bei Wettbe-
werben, die speziell fiir den Vergleich der Ansdtze durchgefithrt werden. Das AlexNet er-
reichte beim ImageNet den ersten Platz und erzielte ein deutlich besseres Ergebnis als der
Zweitplatzierte. Dies fiihrte zu einer Ausrichtung der Forschung auf die Entwicklung von
neuen CNN-Architekturen. Dabei werden vor allem die Architekturen Faster-RCNN und
YOLO in einer Vielzahl von Arbeiten eingesetzt. Die genannten CNN-Architekturen ver-
folgen zwei unterschiedliche Anséitze zum Detektieren von Objekten. Der Faster-RCNN
soll durch seinen zweistufigen Ansatz vergleichsweise langsam sein, jedoch werden die
Objekte mit einer hohen Genauigkeit detektiert. Der YOLO-Ansatz ist ein einstufiger
Ansatz, der die Objekte mit einer vergleichsweise niedrigen Genauigkeit detektieren soll,
dafiir aber eine hohe Geschwindigkeit besitzt. Es werden beide Architekturen fiir die Ob-
jektdetektion in Betracht gezogen. Des Weiteren wird ein fiir leistungsschwache Systeme
angepasster YOLO-Ansatz betrachtet.

Ein CNN ist eine Methode die dem Deep-Learning zugeordnet wird. Fiir die Nutzung
des Deep-Learnings ist ein Datensatz erforderlich, der sich aus einem Trainingsdatensatz
und einem Testdatensatz zusammensetzt. Die Grofe des Datensatzes ist abhéngig von
der Menge der zu detektierenden Objekte. In dieser Masterarbeit werden zwei Bauteile
des Getriebes genutzt, die fiir eine Uberpriifung der grundsitzlichen Machbarkeit der
gewdhlten Ansétze dienen. Des Weiteren wird ein bereits trainiertes Netzwerk genutzt,
dessen Parameter an die zu detektierenden Objekte durch den selbsterstellten Datensatz
angepasst werden. Dadurch verringert sich die Grofe des selbsterstellten Datensatzes. Als
Messwert wird der mean Average Precision Wert genutzt, um die Ergebnisse miteinander
zu vergleichen. Der zu erzeugende Datensatz basiert auf 3D-Modellen. Zum Erzeugen des
Datensatzes werden die verfiigbare Software Blender und die 3DExcite-Creative Experi-

ence App miteinander verglichen. Die 3DExcite-CreativeExperience App wird auf Grund
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der Integration in die 3DExperience-Plattform und dem damit verbundenen gréfseren Po-
tential einer Weiterverarbeitung der Daten gewéhlt. Bei der Nutzung eines Datensatzes
basierend auf 3D-Modellen ist die Sim-to-Real Gap ein Faktor, der fiir die Objektdetek-
tion der Mini-Factory beriicksichtigt wird. Fiir die Integeration der Objektdetektion auf
der Mini-Factory wird ein SBC genutzt. Die Auswahl des NVIDIA Jetson Nano erfolgt
nach dem Vergleich mit anderen SBCs. Die Evaluierung der trainierten CNN-Ansétze
ergibt, dass der Faster-RCNN auf Grund der Geschwindigkeit und der Genauigkeit nicht
fiir die Objektdetektion geeignet ist, weswegen der Faster-RCNN Ansatz nicht fiir die
Implementierung der Objektdetektion genutzt wird.

Der Tiny-YOLOvV4 erreicht bei der Evaluierung mit dem Datensatz, der auf 3D-Modellen
basiert, einen mAP Wert von 82,3 %. Der YOLOv4 Ansatz erreicht einen Wert von 89,7 %.
Daraus folgt ein Untersuchung der verbliebenen Ansétze Tiny-YOLOv4 und YOLOv4.
Insgesamt fiinf unterschiedliche Testszenarien mit realen Daten ermoglichen eine bessere
Einschétzung des trainierten Tiny-YOLOv4 Ansatzes und des YOLOv4 Ansatzes. Dabei
zeigen sich Defizite beider Ansédtze, verglichen mit den vorgestellten Tests an Daten, die
auf 3D-Modellen basieren. Der Tiny-YOLOv4 Ansatz erreicht bei der Evaluierung mit
dem realen Datensatz einen mAP-Wert von 31,3%. Der YOLOv4 Ansatz erreicht einen
Wert von 72,6 %.

Die Defizite lassen sich u. a. auf den erzeugten Datensatz zuriickfithren. Aufféllig ist, dass
nahe Objekte durch YOLO nicht detektiert werden. Die in dem Datensatz dargestellten
Objekte sind iiberwiegend mit einer groferen Distanz zu der Kamera im Raum positio-
niert. Dabei sind die Position und die Rotation der Getriebebauteile zufillig gewahlt.
Fiir die Weiterentwicklung des Trainingsdatensatzes ist ein Vorgehen sinnvoll, bei dem
die Objekte nicht zufillig im Raum positioniert werden. Eine strukturierte Vorgehenswei-
se konnte es der Objektdetektion ermoglichen auch nahegelegene Objekte zu detektieren.
Dies ist vor allem fiir eine spétere Implementierung der Greiffunktion notwendig. Auch
die Beriicksichtigung der strukturierten Vorgehensweise bei der Rotation und der gewahl-
ten Helligkeit konnte zu einem besseren Ergebnis fiihren, wodurch die Sim-to-Real Gap
verringert wird. Durch Tremblay ist es bewiesen, dass eine Objektdetektion, die auf ei-
nem Trainingsdatensatz basierend auf 3D-Modellen entwickelt wird, ein mAP-Wert von
98 % erzielt und damit die Sim-to-Real Gap nahezu geschlossen wird. Eine weitere Ver-
besserung die fiir die Weiterentwicklung der Objektdetektion durchgefiihrt werden sollte,
ist das automatisierte Erzeugen der Daten. Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Master-
arbeit ist das Erzeugen einer Bounding Box mit der Creative Experience App mdoglich.
Die erzeugte Bounding Box wird als kleinstmogliche Umrandung des 3D-Modells erzeugt.

Eine Umrechung der Bounding Box in ein 2D-Bild ist erforderlich. Des Weiteren ermog-
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6 Fazit und Ausblick

licht die Creative Experience App zur Zeit keine Moglichkeit die bendtigten Dateien der
Datensétze aus der 3DExperience Plattform zu exportieren. Auch das Trainieren inner-
halb der 3DExperience Plattform ist zur Zeit nicht moglich. Mit einer Moglichkeit die
3D-Modelle zu labeln, die benétigten Dateien automatisch zu exportieren oder das Trai-
nieren innerhalb der 3DExperience Plattform zu ermoglichen, wire eine Zeitersparnis
moglich. Die Zeitersparnis fiihrt zu einer Verringerung der Kosten und wére damit eine
Losung der in der Motivation angesprochenen Fragestellung. Grofere Datensétze konn-
ten auch von Einzelpersonen oder kleinere Gruppen erzeugt werden.

Das Hinzufiigen zusitzlicher Getriebebauteile zu der Objektdetektion wire nach dem
Hinzufiigen der vorgestellten Erweiterung verhédltnisméfig schnell méglich. Der in dieser
Masterarbeit erzeugte Datensatz, basierend auf zwei Getriebebauteilen, benétigt drei Ta-
ge zum Erzeugen und weitere drei Tage zum Labeln. Mit der Automatisierung ist keine
Verringerung der bendtigten Zeit zum Préparieren des Datensatzes zu erwarten, jedoch
entféllt das hindische Labeln der Daten. Des Weiteren ist die Wahrscheinlichkeit, das
Fehler durch iibersehene Objekte beim Labeln entstehen, verringert. Dies wiirde zu ei-
nem hochwertigeren Datensatz fithren, der zu einem besseren Traingsergebnis, wie auch
zu einem besseren Testergebnis fithren wiirde. Dennoch ist auch das Ergebnis und die
Zeitersparnis des Datensatzes dieser Masterarbeit hervorzuheben. Der zur Evaluierung
erzeugte reale Datensatz, der eine geringe Varianz aufweist und lediglich einen Umfang
von 150 Bildern besitzt, benotigt fast zwei Tage zur Erstellung. Dies ist ein deutlich ho-
herer, bendtigter Zeitaufwand, als beim Datensatz der mit der Creative Experience App
erzeugt wird.

Die Implementierung der Objektdetektion in die Mini-Factory erfiillt teilweise die auf-
gestellten Anforderungen. Bisher ist keine Moglichkeit in die Objektdetektion integriert,
mit der die Reihenfolge der Getriebebauteile angezeigt wird. Die Implementierung der
Objektdetektion auf einem SBC ist erfolgreich. Dadurch besteht ein geringer E influss
auf die Mini-Factory durch zusétzlich angebrachte Hardware. Der Punkt der Anforde-
rungsanalyse gilt als erfiillt. Einen Einfluss durch die industrielle Umgebung auf die
Objektdetektion ist sehr gering. Des Weiteren ist eine Detektion der Getriebebauteile
durch den YOLOv4 Ansatz moglich. Ein Ansatz zur Verbesserung der Objektdetektion
wurde vorgestellt. Mit der Weiterentwicklung ist ein besseres Ergebnis der Objektdetek-
tion zu erwarten. Die Position des detektierten Objektes wird in einer zusétzlichen Datei
gespeichert. Auf die Datei kann durch ein anderes Programm zugegriffen werden. Der
Punkt der Anforderungsanalyse gilt als erfiillt. Der Helligkeitstest hat aufgezeigt, dass
ein Einfluss durch verschiedene Lichtverhéltnisse besteht. Dennoch ist es der Objektde-

tektion moglich die Getriebebauteile auch bei einer hohen Helligkeitsstufe zu detektieren.
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6 Fazit und Ausblick

Ein Ansatz zu einem verbesserten Verhalten bei sich verdndernden Lichtverhéltnissen ist
vorgestellt wurden.

Die Ergebnisse der Masterarbeit haben gezeigt, dass es moglich ist eine Objekdetekti-
on zu entwicklen, die auf kiinstlichen Daten basiert. Die Sim-to-Real Gap kann nicht
vollstandig geschlossen werden, jedoch ist der vorgestellte Ansatz der Objedetektion in
der Lage reale Objekte zu detektieren. Die Getriebebauteile konnen durch die Objekt-
detektion voneinander unterschieden werden. Die vorgestellten Ergebnisse bieten eine
Grundlage fiir die Weiterentwicklung der Objektdetektion. Ansétze zur Verbesserung

werden beschrieben.
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A Anhang

Produkt S922X NJ TX2 RP4 Coral Board NJ Nano Prioritit

Arbeitsspeicher + ++ + - + 3
CPU ++ ++ 0 + + 4
GPU/TPU 0 ++ - 44 + 5
Support - + ++ - + 7
Speicher 0 4+ 0 0 0 9
Kompatiblitat - ++ ++ - +-+ 6
Betriebssystem 0 0 -+ ) 0 1
Preis + - ++ + + 8

Tabelle A.1: Bewertungstabelle SBC
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Glossar

AlexNet Faltungsnetzwerk(CNN), das beim ILSVRC im Jahr 2012 mit einem deutlichen

Vorpsrung zum Zweiplatzierten gewonnen hat..

Backpropagation Anpassung der Parameter des CNNs, nachdem das Bild das CNN
durchlaufen hat..

Balanced Gute Anpassung der Parameter des Netzwerks. Dem Netzwerk ist es auch

moglich in unbekannten Bildern Objekte zu detektieren..

Bounding Boxes Minimal mogliche Umschliefung einer geometrischen Form. Im Rah-

men dieser Arbeit entspricht die geometrische Form die zu detektierenden Objekte..

Creative Experience App Ein Programm, welches in die 3DExperience-Plattform inte-
griert ist und fiir das Erstellen von Bildern und Videos fiir Marketingzwecke genutzt
wird. Integriert ist eine Javascript-Konsole, die es ermoglicht Umweltparameter wie

das Licht anzupassen..

Feature Map Die durch das Netzwerk herausgefilterten Merkmale der Objekte werden
in Feature Maps dargestellt..

Ground-Truth Bounding Box Eine Referenz Bounding Box, die im Rahmen der Master-
arbeit héndisch fiir jedes Objekt definiert wird. Die Ground-Truth Bounding Box

wird fiir die Bewertung der vorhergesagten Bounding Box genutzt..

ILSVRC Wettbewerb bei dem unterschiedliche Ansétze zur Objektdetektion verglichen

werden. Der ImageNet Datensatz dient als Trainingsgrundlage.

Mini Factory Vormontagelinie, fiir kollaborative Arbeit zwischen Mensch und Roboter.
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Glossar

Overfitting Uberanpassung der Parameter des Netzwerks. Das Netzwerk ist nicht oder
nur schlecht in der Lage Objekte in unbekannten Bildern zu detektieren, da die

Parameter auf den Trainingsdatensatz angepasst sind..

Sim-to-Real Gap Die Sim-to-Real Gap beschreibt die Diskrepanz der Ergebnisse, die bei
der Anwendung eines Netzwerkes, welches in einer simulierten Umgebung trainiert
wird, auf reale Szenarieren entsteht. Einfliisse die in der realen Welt auftreten

werden in die simulierten Welt nicht berticksichtigt..

Underfitting Unteranpassung der Parameter des Netzwerks. Dem Netzwerk ist nicht
oder nur schlecht moglich Objekte in unbekannten Bildern zu detektieren, da die
Parameter nicht ausreichend angepasst wurden, um die Figenschaften von Objekten

zu filtern..
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Erkldrung zur selbststindigen Bearbeitung einer Abschlussarbeit

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

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

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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