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Kurzfassung

Um eine robuste Objekterkennung in bildverarbeitenden, alltagstauglichen
Anwendungen zu gewéhrleisten, ist meist hochgradiges Fachwissen des jewei-
ligen Entwicklers gefordert. In der vorliegenden Arbeit wird nun ein robustes,
effizientes und nahezu autonomes System zur optischen Positionsbestimmung
von Objekten entworfen. Anstelle von Fachwissen wird auf Techniken des ma-
schinellen Lernens zuriickgegriffen, um im Rahmen des von Riedmiller et al.
entwickelten NeuroRacer verschiedene Rennwagen auf einer Carrerabahn zu
erkennen.

Hierbei werden die Bilder, aus denen einzelne Objekte zunichst segmen-
tiert werden, von einer sich iiber der Strecke befindlichen Kamera aufgezeich-
net. Fiir die Bereitstellung des zur Segmentierung verwendeten Hintergrun-
des wird ein neuer Ansatz vorgestellt, der die Ergebnisse der Klassifikation
beriicksichtigt. Ferner wird beschrieben, wie eine automatisierte Erfassung
der Trainingsdaten gestaltet werden kann, die fiir die als Klassifikatoren ver-
wendeten neuronalen Netzwerke bendtigten werden.
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1. Einfiithrung

1. Einfiihrung
1.1. Einfithrung

Gerite zur digitalen Aufzeichnung von Bilddaten sind inzwischen zu Alltagsgegenstéinden
geworden; ein Trend, der sich in Zukunft h6chstwahrscheinlich fortsetzen wird. Zugleich
werden bildverarbeitende Systeme in einer Vielzahl verschiedener Bereiche eingesetzt,
sei es nun in Form eines Barcodescanners im Supermarkt oder etwa zur automatischen
Gesichtserkennung in Digitalkameras. Die Implementierung von Systemen fiir diese Ein-
satzgebiete setzt oft ein hochgradiges Fachwissen von Seiten der Entwickler voraus, da
die Benutzung im Alltag sowohl robuste als auch effiziente Algorithmen verlangt. Zu-
gleich sollte ein solches System im optimalen Fall keinerlei manuelle Nachjustierung im
laufenden Betrieb erfordern. Es sollte daher fiir den Benutzer einer Kamera nicht notig
sein, die Parameter der Gesichtserkennung von Hand anzupassen, falls sich beispielswei-
se die Eigenschaften der Umgebung &ndern oder eine weitere Person ins Blickfeld tritt.
Eine in der Praxis zwangsweise auftretende Situation, die bei farbbasierten Algorithmen
hiufig Ursache fiir schlechte Resultate ist, ist eine Anderung der Lichtverhiltnisse.

Die Hauptmotivation dieser Arbeit ist es daher, ein System zu entwickeln, dass einer-
seits ohne grofles Fachwissen beziiglich des Einsatzgebiets implementiert werden kann
und andererseits weitgehend autonom arbeitet. Die erste dieser Eigenschaften wird mit-
tels Algorithmen aus der informationstechnischen Disziplin des maschinellen Lernens
erreicht. Dies versetzt das System weiterhin in die Lage, auch in bisher unbekannten
Situationen die notige Funktionalitidt zu gewéhrleisten.

Um die Eigenschaft der autonomen Ausfithrung zu gewahrleisten, soll trotzdem so viel
Vorwissen wie moglich in die Entwicklung der Algorithmen einflielen — allerdings nicht in
Form von genauen Justierungen von Parametern, sondern vielmehr durch Beschréinkung
auf ein spezielles Einsatzgebiet. Hierdurch kénnen elementare Zusammenhénge direkt
aus der jeweiligen Doméne abgeleitet werden und fiir den Entwurf der Einzelkomponen-
ten genutzt werden. Diese wird nun zunéchst ausfiihrlich beschrieben.

1.2. Die Carrera Autorennbahn

Autorennbahnen von Carrera erfreuen sich bei Kindern und zahlreichen Enthusiasten
grofler Beliebtheit. Eine Rennstrecke besteht aus einzelnen Modulen (Abb. 1), die belie-
big kombinierbar sind. Die Rennwagen sind spurgefiihrt und werden von einem Elektro-
motor angetrieben, der die notige elektrische Energie iiber die jeweilige Spurrille erhélt.
Durch die festen Spurrillen kann der Benutzer der Rennbahn lediglich die Geschwin-
digkeit seines Rennwagens kontrollieren. Hierzu dient ein Controller, der iiber einen
Widerstand den Stromfluss auf der Strecke regelt.

Die Rennwagen koénnen ihre Spur wihrend der Fart nur verlassen, indem sie durch
zu hohe Zentrifugalkrifte die Verankerung lésen. Diese meist in der vorderen Hélfte des
Wagens angebrachte Verankerung ist drehbar gelagert, so dass das Heck des Wagens
permanent ausbricht.

"http://www.carrera-toys.de



1. Einfiithrung
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Abbildung 1: Einzelteile einer Autorennbahn von Carreral.

1.3. Das NeuroRacer-System

Der von Riedmiller et al. entwickelte NeuroRacer ist ein System, dass einen Rennwagen
auf einer Carrerabahn steuern kann. Es verwendet das ebenfalls von Riedmiller et al.
entworfene CLSquare-Framework, um durch optimierendes Lernen eine Strategie zur
Steuerung zu entwickeln [1]. Eine Kamera, die iiber der Strecke angebracht ist, liefert
die fiir die Positionsbestimmung des Fahrzeugs verwendeten Bilddaten (Abb. 2).

Intern wird die Strecke durch ein eindimensionales Modell reprisentiert, bei dem die
aktuelle Position des Wagens im Intervall [0, 1] dargestellt wird.

1.4. Carrera Vision

Zur Erfassung der Position des Rennwagens auf der Strecke wird das von Sascha Lan-
ge entwickelte Carrera Vision verwendet. Zur Segmentierung des Fahrzeugs wird ein
farbbasiertes Verfahren genutzt [2]. Grundlage hierfiir bildet eine Funktion

s:(r,g,b) — ¢

die jeden Punkt im RGB-Farbraum auf eine Klasse ¢ abbildet. Vor Beginn der eigentli-
chen Positionsbestimmung muss s justiert werden, so dass der Rennwagen mittels einer
einzigen Klasse klar segmentiert werden kann (Abb. 3). Die Funktion s ist, da sie auf die
Farbe eines einzelnen Pixels beschrénkt ist, von einer Vielzahl nicht direkt beeinflussba-
rer Parameter abhéingig. Als Beispiel seien hier die unterschiedlich gefarbten Rennwagen
oder die momentane Beleuchtung angefiihrt.

Neben der angesprochener Erkennung enthélt Carrera Vision ebenfalls Funktionen,
um die aktuelle Position des Wagens wie in Abschnitt 1.3 angegeben zu parametrisieren.
Hierzu wird vor dem eigentlichen Betrieb zunéchst der Streckenverlauf aufgezeichnet,
indem der Rennwagen die Strecke vollstédndig abfiahrt.

Neben der aktuellen Position werden im laufenden Betrieb weiterhin die Abweichung
des Rennwagens von der Strecke und dessen Winkel gegeniiber dem normalen Strecken-
verlauf berechnet. Somit kann auch negatives Feedback, d.h. der Rennwagen befindet
sich nicht mehr auf der Strecke, an NeuroRacer gesendet werden.

10



1. Einfiithrung

Abbildung 2: Das von der Kamera aufgenommene Bild der Rennstrecke. Links auf der
Strecke befindet sich ein Rennwagen.
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Abbildung 3: Das Benutzerinterface zur Farbsegmentierung von Carrera Vision.
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1. Einfiithrung

1.5. Anforderungsanalyse

Die Anforderungen an das zu entwerfende System sind durch die oben beschriebene
Funktionsweise der bereits vorhandenen Komponenten schon relativ klar umrissen. Es ist
jedoch nicht Ziel dieser Arbeit, die komplette Funktionalitéit von Carrera Vision nach-
zubilden. Vielmehr soll eine alternative Lésung zur Segmentierung und Klassifikation
der Rennwagen entworfen werden. Weiterhin soll die Moglichkeit des Einsatzes mehre-
rer Klassifikatoren fiir unterschiedliche Rennwagen bestehen. Dies ist fiir das NeuroRa-
cer-System von Vorteil, da so beispielsweise die Rennwagen untereinander ausgetauscht
werden konnten, ohne das ein komplettes Wiedererlernen der korrekten Steuerbefehle
notwendig wére.

Die Forderungen an die Laufzeit der Erkennung sind relativ hoch angesetzt. Die Ka-
mera iiber der Carrerabahn sendet Bilder der Strecke in einer Auflésung von 640 mal
480 Bildpunkten und im Abstand von 16.67 ms, arbeitet also mit einer Bildfrequenz von
60 Hz. Im Idealfall sollte die Rechenzeit fiir Segmentierung und Klassifikation also unter
16.67 ms betragen, um alle zu Verfiigung stehenden Informationen an NeuroRacer wei-
terzureichen und eine akzeptable Reaktionsgeschwindigkeit der Steuerung zu erreichen.

1.6. Entwurf

Basierend auf den oben definierten Anforderungen wird nun ein System entworfen, dass
sowohl die Segmentierung als auch die Klassifikation der Rennwagen beinhaltet.

1.6.1. Segmentierung

Um Objekte auf dem von der Kamera aufgezeichneten Bild zu segmentieren wird ein dif-
ferenzbasierter Ansatz gewéihlt, der in der Literatur unter der Bezeichnung Background
Subtraction bekannt ist. Hierfiir wird vom aktuellen Bild ein zuvor gespeichertes Hinter-
grundbild subtrahiert. Das Ergebnis wird mit Hilfe eines Mindestbetrags pro Bildpunkt
in ein Binérbild transformiert.

Das Binérbild fungiert nun also als Maske, welche Vordergrund und Hintergrund dif-
ferenziert. Aus den Bildpunkten, die den Vordergrund darstellen, werden die einzelnen
Objekte segmentiert.

FEine ausfiihrliche Beschreibung der zur Segmentierung verwendeten Algorithmen be-
findet sich in Kapitel 2.

1.6.2. Klassifikation

Als Klassifikatoren fiir die einzelnen Rennwagen werden neuronale Netzwerke gewéhlt.
Sie stellen méchtige Instrumente des maschinellen Lernens dar und wurden bereits in
einer Vielzahl von Anwendungsfillen, unter anderen auch zur Objektklassifikation, ein-
gesetzt [3].

Wie bei einer Vielzahl von Algorithmen aus der Disziplin des Maschinellen Lernens
wird hier vorausgesetzt, dass das System Zugang zu Beispieldaten besitzt. Diese werden
benétigt, um die Netzwerke im Vorfeld der Klassifikation zu trainieren. In dieser Arbeit
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2. Segmentierung

wird daher eine Methode zur grofitenteils automatisierten Beschaffung von Trainings-
daten vorgestellt, so dass dies auch im realen Betrieb bequem vorgenommen werden
kann.

1.6.3. Generierung des Hintergrundbildes

Waihrend eines Rennens kann es freilich vorkommen, dass sich die Lichtverhéltnisse auf
der Strecke dndern oder neue Objekte im Sichtfeld der Kamera auftauchen, die keine
Rennwagen darstellen. Dies hitte unter Umstdnden dramatische Auswirkungen auf die
Segmentierung der eigentlich zu klassifizierenden Objekte. Eine stdndige Anpassung des
verwendeten Hintergrunds ist im realen Betrieb daher unumgénglich. Fiir diese Zwecke
wird eine neue Methode zur iterativen Generierung eines Hintergrundbildes vorgestellt,
die auf die Ergebnisse der Klassifikation des letzten Kamerabildes zuriickgreift.

2. Segmentierung

2.1. Generierung des Differenzbildes

Zur Segmentierung von Objekten in einem von der Kamera iibertragenen Bild wird wie in
Abschnitt 1.6.1 beschrieben zunéchst ein Differenzbild berechnet. Neben dem aktuellen
Bild K wird zur Differenzbildung zusétzlich ein Hintergrundbild B benstigt.

Fiir die Segmentierung zur Aufnahme von Trainingsdaten wird ein statisches Hinter-
grundbild verwendet. Dieses wird jeweils im Vorfeld aus mehreren aufeinanderfolgenden
Bildern generiert. Dies erfolgt online, so dass das Hintergrundbild nach der Initialisie-
rung mit einem beliebigen Bild laufend aktualisiert wird. Hierzu wird ein von der Kamera
empfangenes Bild K mit einem Parameter o gewichtet und auf das vorige Hintergrund-
bild B’ addiert. Es gilt also fiir jeden Bildpunkt b € B,k € K:

b=(1-a)-V+a-k (2.1)

Um ein aussagekriftiges Hintergrundbild zu erhalten, dass die Information vieler Ein-
zelbilder speichert, sollte fiir « ein positiver Wert nahe 0 gewihlt werden (hier: a = 0.01).

Die eigentliche Differenzbildung erfolgt nun, indem ein aktuelles Bild K vom Hinter-
grundbild B subtrahiert wird, wobei zusétzlich ein Grenzwert ¢ verwendet wird. Somit
wird die Robustheit im Bezug auf leichte Schwankungen der Farbwerte, welche in der
Praxis zwangsldufig auftreten, erhoht.

1, fallsb— k>t

2.2
0, sonst (22)

faips (b k) = {

Das Resultat der Differenzbildung D ist nun ein binédres Bild. Jeder darin enthaltene
Bildpunkt d ergibt sich aus Anwendung von fg;r; auf die der Position im Bild entspre-
chenden Bildpunkte des aktuellen Bildes K und des Hintergrundbildes B.

13



2. Segmentierung

Abbildung 4: Anpassung des Grenzwertes fiir die Berechnung des Differenzbildes. Zwi-
schen den hier abgebildeten Einzelbildern liegt jeweils noch ein weiteres
Bild.

Der Grenzwert ¢t wird nach jeder Differenzbildung automatisch angepasst. Als Kri-
terium fiir die Justierung wird der prozentuale Anteil der in D gesetzten Bildpunkte
verwendet:

_ H{deD:d=1}|
PSCt_ |D’

Ausgehend von einer unteren und einer oberen Schranke wird der Grenzwert ¢ erhoht
oder verringert, wenn P;.; unterhalb der unteren bzw. oberhalb der oberen Schranke
liegt. Abbildung 4 zeigt den initialen Vorgang der Justierung, der mit ¢ = 1 gestartet
wird.

Als robuste Grenzwerte fiir Pse; haben sich in den zahlreichen Testlaufen 0.01 fiir die
untere und 0.03 fiir die obere Schranke herausgestellt.

(2.3)

Generierung eines dynamischen Hintergrundbildes Wiéhrend die Verwendung eines
statischen Hintergrundbildes fiir die Erfassung von Trainingsdaten ausreichend ist, muss
das Hintergrundbild im laufenden Betrieb stindig angepasst werden (siehe Abschnitt
1.6.3). Ohne diese Anpassung ist keine robuste Klassifikation moglich, da beispielsweise
bereits eine geringfiigige Anderung der Lichtverhéltnisse die Differenzbildung negativ
beeinflussen kann.

Die hier entwickelte Technik zur iterativen Berechnung des Hintergrundbildes wird in
Abschnitt 5.2 vorgestellt.
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2. Segmentierung

2.2. Extraktion von Objekten

Aus dem Differenzbild werden nun die verschiedenen Objekte mittels einer Variante des
Region Growing extrahiert [4]. Bei dieser Segmentierungstechnik werden zwei Bildpunkte
als der selben Region zugehorig betrachtet, falls sie eine Nachbarschaftsrelation erfiillen.
Zusétzlich werden oft noch weitere Anforderungen gestellt, die die Ahnlichkeit beider
Bildpunkte sicherstellen sollen. Fiir ein Graustufenbild kann hierfiir beispielsweise ei-
ne Hochstdifferenz der Grauwerte verwendet werden. Regionen werden durch iteratives
Vergroflern gebildet, in dem von einem oder mehreren Startpunkten ausgegangen wird.
Anschlieflend wird fiir die an die Region angrenzende Bildpunkte anhand der beschrieben
Relationen entschieden, ob sie ebenfalls Teil der Region sind.

In dieser Arbeit wird ein Vorkommen der Bildpunkte im Differenzbild als einziges
weiteres AhnlichkeitsmaB verwendet. Dies ist zur Abgrenzung von einzelnen Objekten
im Vordergrund ausreichend: befinden sich zwei Objekte in ausreichendem Abstand zu
einander, sind sie durch den dazwischenliegenden Hintergrund im Differenzbild bereits
getrennt.

Um die einzelnen Regionen zu extrahieren, wird das Differenzbild nun sequentiell
abgesucht. Der Region Growing-Algorithmus wird fiir jeden im Differenzbild gesetzten
Bildpunkt gestartet, falls dieser bislang noch keiner Region zugeordnet wurde.

Es ist weiterhin zu beachten, dass aus dem Differenzbild meist viele extrem kleine Re-
gionen extrahiert werden, die nur wenige Bildpunkte enthalten. Diese Regionen werden
in der Regel durch Rauschen erzeugt und kénnen somit vernachléssigt werden. Da wei-
terhin die Laufzeit der Segmentierung durch Verarbeitung vieler kleiner Objekte unnétig
zunehmen wiirde, wird eine Mindestgrofle fiir segmentierte Regionen festgelegt.

Weiterhin ist bekannt, in welchen Grofienordnungen sich die Rennwagen der Carrera-
bahn befinden. Somit kann ebenfalls eine Hochstgrofle definiert werden. Es werden hier
also schlussendlich nur Objekte segmentiert, deren an den Hauptachsen ausgerichtetes
umschlielendes Rechteck eine Breite und Hohe von mindestens 10 und hochstens 100
Bildpunkten besitzt.

2.3. Ausgerichtete umschlieBende Rechtecke

Um die extrahierten Objekte zu beschreiben, werden deren ausgerichtete umschlieBende
Rechtecke (Oriented Bounding Boxzes, kurz OBB) berechnet [5]. Gegeniiber normalen, an
den Hauptachsen des Koordinatensystems ausgerichteten Rechtecken sind diese besser
zur Beschreibung von zweidimensionalen Objekten geeignet. Zum einen kénnen durch
die Ausrichtung oft kleinere und damit die Kontur besser beschreibende Rechtecke an-
gegeben werden. Zusétzlich kann eine Aussage iiber die Lage des Objekts beziiglich der
Hauptachsen gegeben werden. Dies wird unter anderem in der Klassifikation der Objekte
durch neuronale Netzwerke genutzt, indem die Bilddaten als nahezu rotationsinvariante
Eingabe betrachtet werden kénnen (vgl. Abschnitt 4.1).

Fiir die hier vorgestellte Arbeit ist die Verwendung von Rechtecken zudem giinstig,
da sie die Form eines Rennwagens aus der Vogelperspektive gut beschreiben.

15



2. Segmentierung

Abbildung 5: Mittels Region Growing extrahierte Objekte. Die jeweiligen ausgerichteten
umschliefende Rechtecke sind rot eingezeichnet. Ursache fiir die Objekte
am linken unteren Rand ist u.a. das Kabel des Carrera-Controllers dar.

Zur Berechnung der minimalen OBB einer gegebenen Punktmenge sind in der Lite-
ratur bereits einige Algorithmen bekannt. Gottschalk et al. berechnen die Kovarianz-
Matrix einer Punktmenge, deren Eigenvektoren die Ausrichtung des Rechtecks angeben
[5]. Des Zentrums ergibt sich hier aus dem Durchschnitt aller Punktkoordinaten.

Lahanas et al. hingegegen beschreiben einen Algorithmus, der das minimale Rechteck
durch Suche bestimmt [6]. Hier wird nach einer optimalen Rotation um alle Achsen des
Koordinatensystems gesucht, die das Volumen des Rechtecks minimiert.

Fiir diese Arbeit ist einerseits keine allzu grofie Genauigkeit der OBB gefordert. Zum
anderen handelt es sich um einen zweidimensionalen Fall, bei dem die Anzahl der Punk-
te zudem beschrinkt ist. Daher wird ein schneller Brute-Force-Ansatz vorgestellt, der
mogliche Ausrichtungen des Rechtecks mit einer zuvor festgelegten Schrittweite testet
und die beste Losung im Sinne eines Rechtecks mit minimalem Flécheninhalt zuriickgibt.
Der verwendete Algorithmus ist in Anhang A ausfiihrlich beschrieben. Fiir die Imple-
mentation wurde eine Schrittweite von 10° gewé#hlt. Dies mag auf den ersten Blick etwas
grob erscheinen, wird den gestellten Anforderungen beziiglich Laufzeit und Genauigkeit
jedoch gerecht.
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3. Akquirierung von Trainingsdaten

3. Akquirierung von Trainingsdaten

Wie bereits erwahnt ist eines der Ziele des hier entworfenen Systems, eine weitgehend
autonome Ausfithrung sicherzustellen und daher so wenig interaktive Benutzung wie
moglich zu erfordern. Deshalb wird unter anderem grofles Augenmerk auf die Erfassung
von Trainingsdaten gelegt, so dass diese grofitenteils automatisch von statten gehen kann.

3.1. Klassifikation anhand eines Referenzobjekts

Um Trainings- und Testdaten automatisiert zu erfassen, ist neben der Erkennung auch
eine rudimentére Klassifikation von Objekten notig. Das Programm muss selbststéindig
und robust entscheiden, ob ein aufgenommenes Beispiel ein positives oder ein negatives
Beispiel darstellt.

Wie sich herausstellte ist es bereits mit einfach zu berechnenden Merkmalen eines
segmentierten Objektes moglich, eine gute Klassifikation zu erreichen. Es sei allerdings
bereits im Voraus angemerkt, dass es sich hierbei um keine allzu robuste Klassifikation
handelt. Dies ist angesichts des Einsatzgebietes jedoch keine signifikante Einschrinkung.
Die Trainingsdaten werden nicht im realen Betrieb aufgenommen, so dass Storungen wie
beispielsweise zu viele sich verindernde Bereiche innerhalb des Bildes oder unterschied-
liche Lichtverhéltnisse minimiert werden kénnen.

Die Klassifikation wird anhand einer Reihe von Merkmalen durchgefiihrt, die die
Ahnlichkeit eines segmentierten Objekts zu einem zuvor definierten Referenzobjekt ange-
ben. Hierzu wird pro Merkmal zunéchst eine Rangliste aller Objekte aufgrund des jewei-
ligen Ahnlichkeitswertes erstellt. Fiir jedes Objekte werden anschlieBend dessen Rénge
innerhalb der Listen gewichtet und summiert. Diese Summe stellt den endgiiltigen Diffe-
renzwert dar. Je kleiner der Betrag des Differenzwertes ist, desto dhnlicher ist ein Objekt
dem Referenzobjekt. Das Objekt mit dem kleinsten Differenzwert wird als positives Bei-
spiel, die restlichen Objekte werden als negative Beispiele markiert.

3.1.1. Merkmale

Unterschied des Histogramms Fiir die Berechnung des Histogramms wird fiir jeden
Rot, Griin- und Blau-Farbwert dessen Haufigkeit in den sich im umschlielenden Rechteck
des Objekt befindenden Bildpunkten berechnet. Abschlieend werden die Haufigkeiten
logarithmisch skaliert, um die Aussagekraft des Histogramms zu verstiarken. Ausgehend
von einer konstanten Basis b kann folgende Funktion zur Skalierung des Histogramms
verwendet werden:

fo(@) =logy(1+ - (b—1)) (3.1)

Es gilt
z €[0,1] = fi(z) €[0,1] (3.2)
f5(0) =0und f(1) =1 (3.3)
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3. Akquirierung von Trainingsdaten

Fiir b — 1+ gilt fy(z) = 2, wie sich mittels Differentiation zeigen lésst:

d d . m(4z(b-1)
%fb(x) N %bl_»u Inb
1 d

1 d
= Wb (te o) do T D)
b1

nb-(1+z-(b—1))

Es folgt mit (3.2) und (3.3)

Jim L fyx) = lim Sl =1 = lim fy() == (3.4)

Die logarithmische Verzerrung der Kurve nimmt mit steigendem b zu. Als Basis b
wurde hier 100 gewé&hlt, was einer relativ starken Skalierung entspricht.

Um das Histogramm weniger anfillig fiir leichte Schwankungen zu machen, werden
die Haufigkeiten nicht fiir jeden der 256 moglichen Werte pro RGB-Farbkanal berechnet.
Statt dessen wird die Bittiefe des Histogramms auf 5 Bit beschriankt. Allgemein kann
eine Beschréankung des Histogramms auf 1 < k < 8 Bit erreicht werden, indem statt des
Wertes v eines Bildpunktes mit 0 < v < 255 der Wert v/ mit

o v
R

in der Berechnung der Haufigkeiten verwendet wird.

Um schliellich den Unterschied zwischen dem Histogramm des Objekts und dem Histo-
gramm des Referenzobjekts zu berechnen, wird die absolute Differenz fiir jeden Eintrag
berechnet. Diese wird iiber alle Eintrdge summiert.

Unterschied der Rahmenflache Die Fliche des umschlieBenden Rahmens lésst sich
berechnen, indem dessen Breite und Hohe multipliziert werden. Danach erfolgt eine
einfache Differenzbildung.

Unterschied des Seitenverhiltnisses des Rahmens Das Seitenverhéltnis des Rahmens
berechnet sich als Verhiltnis von Breite zu Hohe. Allerdings ldsst sich bei einem aus-
gerichteten Rechteck nicht eindeutig definieren, welche Seite die Breite und welche die
Hohe darstellt. Daher wird zur Berechnung des Verhéltnisses die Lénge der kiirzeren
Seite durch die der Léngeren dividiert.

Die Merkmale werden wie folgt gewichtet, wobei die einzelnen Werte empirisch bestimmt

wurden: der Histogrammdifferenz wird mit % das grofite Gewicht eingerdumt, wihrend
die Rénge aufgrund der beiden anderen Merkmale mit je % gewichtet werden.
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4. Training der Klassifikatoren

Abbildung 6: Klassifikation zur Erfassung von Trainingsdaten. Das als positives Beispiel
bezeichnete Objekt ist griin markiert.

3.2. Auswahl des Referenzobjekts

Das Referenzobjekt, aufgrund dessen die Berechnung der Differenzmerkmale erfolgt,
kann vom Benutzer per Klick auf den angepassten Rahmen in der Anzeige des Bildes
ausgewihlt werden. Das jeweils als positiv markierte Objekt wird in der grafischen Ober-
fldche griin markiert, so dass der Benutzer leicht verifizieren kann, dass die Klassifikation
aufgrund der von ihm gewéhlten Referenz korrekt ist (sieche Abbilding 6).

4. Training der Klassifikatoren

In der hier vorgestellten Arbeit werden kiinstliche neuronale Netzwerke als Klassifi-
katoren eingesetzt. Es handelt sich hierbei um einfache Feedforward-Netze, die in der
Literatur bereits hinreichend bekannt sind [7].

4.1. Netzwerkeingabe

Im Allgemeinen sind in der Literatur zwei verschiedene Ansétze zur Klassifikation von
Bilddaten mit Hilfe neuronaler Netzwerke bekannt. Zum einen kénnen traditionelle Algo-
rithmen der Bildverarbeitung eingesetzt werden, um zunéchst eine Reihe von Merkmalen
aus den vorliegenden Daten zu extrahieren. Aus diesen kann anschlieffend ein Merkmals-
vektor konstruiert werden, der die Eingabe fiir das Netzwerk darstellt. Als Beispiele
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4. Training der Klassifikatoren

konnen hier die automatische Verifikation von Unterschriften (Bajaj und Chadhury [8])
oder die Gesichtserkennung (Lawrence et al. [9]) aufgefithrt werden.

Eine andere Moglichkeit stellt die Verwendung der Bilddaten selbst dar. Hierbei wird
das zu klassifizierende Bild meist normiert, so dass die Pixelwerte direkt als Eingabe
verwendet werden koénnen. Beispiele hierfiir sind unter anderem die optische Zeichener-
kennung (LeCun et al. [10]) oder die Klassifizierung von Miinzen (Fukumi et al. [11]).

In dieser Arbeit wird der zweite Ansatz gewahlt, so dass das Graustufenbild eines
segmentierten Objekts als Netzwerkeingabe verwendet wird. Die dort fehlenden Farb-
informationen werden in Form eines Histogramms als Eingabe zur Verfiigung gestellt.
Da durch die Normalisierung des Bildausschnittes Informationen {iber dessen Gréfie ab-
handen kommen, werden zusétzlich einige Eigenschaften des jeweiligen umschlieenden
Rechtecks genutzt.

Im Folgenden werden die einzelnen Komponenten des Eingabevektors genauer be-
schrieben.

Rohdaten des Bildausschnitts Der dem Objekt zugehédrige Bildausschnitt wird zu-
néchst um den negativen Winkel des umschlieSfenden Rechtecks gedreht, um eine mo-
glichst hohe Invarianz gegeniiber Rotation sicherzustellen. Da dies lediglich eine ortho-
gonale Ausrichtung sicherstellt, wird der Bildausschnitt zusétzlich so rotiert, dass die
laingere Seite des Rechtecks horizontal ausgerichtet ist. Somit wird eine mogliche ver-
tikale Spiegelung des Objekts zwar nicht ausgeschlossen, der iiblicherweise ldnglichen
Form eines Rennwagens wird jedoch ausreichend Rechnung getragen.

Anschliefend wird der Ausschnitt auf 16 mal 16 Bildpunkte skaliert und in ein Grau-
stufenbild konvertiert. Die durch Division mit 255 normierten Grauwerte jedes Bild-
punkts dienen schliellich als Eingangssignale fiir das Netzwerk.

Histogramm Die Histogrammberechnung erfolgt analog zu der in Abschnitt 3.1.1 be-
schriebenen Vorgehensweise. Hierbei wird fiir jede skalierte Haufigkeit ein separater Ein-
gang benotigt.

Form des umschlieBenden Rechtecks Aus den Eigenschaften des ausgerichteten um-
schlieBenden Rechtecks werden mehrere Merkmale extrahiert. Zum einen dient die Fléche
des Rechtecks, normiert auf die Maximalgrofie eines Objekts (100 auf 100 Bildpunkte),
als Eingabe. Daneben werden ebenfalls das Seitenverhéltnis und der Winkel, um den
das Rechteck gedreht ist, als Eingabe genutzt. Das Seitenverhiltnis berechnet sich hier
immer als Verhéltnis von kiirzerer zu lingerer Seite. Der Winkel wird durch Division mit
360 normiert.

4.2. Netzwerktopologie

Insgesamt ergeben sich aus den oben beschriebenen Merkmalen 355 Eingabewerte (256
fiir die Rohdaten, 96 fiir das Histogramm und 3 fiir die Eigenschaften des umschlieflenden
Rechtecks). Dahinter befindet sich eine versteckte Schicht mit insgesamt 32 Perzeptro-
nen. Fiir die Ausgabe wird lediglich ein einzelnes Perzeptron benotigt.

20



5. Klassifikation

Fiir die Aktivierungsfunktion der einzelnen Perzeptronen dient eine symmetrische lo-
gistische Funktion der Form

1z) = 1 +26_Z

Der Wertebereich von f(z) ist [—1,1], so dass Objekte der vom Netzwerk erlernten
Klasse optimalerweise einen Ausgabewert von 1 zur Folge haben.

4.3. Training

Fiir das Training der Netzwerke wird der gebriuchliche Backpropagation-Algorithmus
mit Gradient Decent eingesetzt, der urspriinglich von Rummelhart et al. vorgeschlagen
wurde [12].

Als Voreinstellung fiir die Lernrate € wird ein Wert von 0.1 gewahlt. Anhand zahlrei-
cher Testldufe wurde sichergestellt, dass einerseits ein rasches Lernen gewihrleistet ist
und gleichzeitig Overfitting so gut wie moglich vermieden wird.

Fiir die als positiv zu wertenden Trainingsdaten wird eine Ausgabe von 1, fiir die
negativen Beispiele hingegen ein Ausgabewert von —1 angestrebt. Das Training wird als
erfolgreich beendet betrachtet, wenn der mittlere quadratische Fehler auf der Trainings-
menge unter 0.001 sinkt.

5. Klassifikation

Im realen Betrieb wird wiederum ein differenzbasierter Ansatz gewéhlt, um einzelne Ob-
jekte zu segmentieren. Analog zu Kapitel 2 werden mittels Differenzbildung gebeniiber
einem Hintergrundbild Objekte segmentiert, die anschlieffend mit Hilfe der neuronalen
Netzwerke klassifiziert werden.

5.1. Objektklassifikation

Zur endgiiltigen Klassifikation der aus dem Differenzbild extrahierten Objekte werden die
neuronalen Netzwerke verwendet, die hierfiir wie in Kapitel 4 konstruiert und trainiert
wurden. Da fiir jede Klasse und damit fiir jeden Rennwagen ein separater Klassifikator zu
Verfiigung steht, wird fiir jedes erkannte Objekt die Ausgabe jedes Netzwerks berechnet,
deren Wert sich im Intervall [—1, 1] befindet (siehe Abschnitt 4.2).

Unter den so erhaltenen Ausgabewerten wird nun das Maximum betrachtet. Liegt
dieses iiber 0.9, so wird von einer erfolgreichen Klassifikation ausgegangen. Die dem
Objekt letztendlich zugeordnete Klasse ist dabei durch das Netzwerk gegeben, dessen
Ausgabe den Maximalwert darstellt. Bei einem maximalen Ausgabewert von unter —0.5
wird das Objekt als Teil des Hintergrundes klassifiziert. Dies ist fiir die im néichsten
Abschnitt beschriebene iterative Hintergrundgenerierung von Bedeutung.

Bei der hier beschriebenen Zuordnung der Objektklassen wird davon ausgegangen,
dass alle sich auf der Bahn befindlichen Rennwagen unterschiedliche Klassen représen-
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5. Klassifikation

Abbildung 7: Klassifikation von Objekten: Der orangefarbene Rennwagen wurde korrekt
erkannt.

tieren. Daher wird, falls mehreren Objekte die gleiche Klasse zugeordnet wird, lediglich
das Objekt mit dem maximalen Ausgabewert als Vertreter dieser Klasse betrachtet.

Abbildung 7 veranschaulicht die Ergebnisse der Klassifikation im laufenden Betrieb.
Das als Rennwagen erkannte Objekt wurde mit der zugehorigen Klasse beschriftet. Die
in der Bildmitte markierten Objekte wurden hingegen als Teile des Hintergrunds klassi-
fiziert.

5.2. Iterative Hintergrundgenerierung

Ein hauptséichliches Problem der oben beschriebenen Klassifikation im realen Betrieb
stellt die Bereitstellung eines Hintergrundbildes dar. Ein statischer Hintergrund eignet
sich nur bedingt fiir den Einsatz iiber eine lingere Zeit: bereits eine leichte Anderung
der Lichtverhéltnisse, oder das Erscheinen zusétzlicher Objekte im Sichtfeld der Ka-
mera konnen die in Abschnitt 2.1 beschriebene Generierung des Differenzbildes beein-
trachtigen. Eine robuste Segmentierung, und damit auch eine akkurate Klassifikation,
kann auf diese Weise kaum bewerkstelligt werden.

Es liegt also nahe, das Hintergrundbild dynamisch an den realen Hintergrund der Szene
anzupassen. In der Literatur sind hierfiir bereits zahlreiche Methoden zur Berechnung
eines dynamischen Hintergrundbildes bekannt [13]. Meist dienen statistische Modelle als
Grundlage, wie beispielsweise in einem von Ridder et al. entworfenen System, dass jeden
Bildpunkt durch einen Kalman-Filter modelliert [14]. Ansétze dieser Art sind fiir die
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6. Ergebnisse

hier vorgestellte Arbeit jedoch aufgrund der teilweise hohen Platz- und Zeitkomplexitét
ungeeignet.

Eine weitere Methode wurde von Heikkild und Silvén entworfen [15]. Hier wird der
Hintergrund fortlaufend gemittelt, wihrend der Vordergrund durch einfache Differenz-
bildung anhand eines Grenzwertes extrahiert wird (vgl. Abschnitt 2.1). Die Information
iiber den Vordergrund wird nun ebenfalls zur Aktualisierung des Hintergrunds genutzt,
indem die einzelnen Bildpunkte iiber mehrere Kamerabilder hinweg betrachtet werden.
Bildpunkte werden nun vom Vordergrund ausgeschlossen und zum Hintergrundbild hin-
zugefiigt, falls sie sich entweder bereits léngere Zeit im Vordergrund befinden oder aber
h&ufig zwischen Vorder- und Hintergrund wechseln. So sollen einerseits plétzliche Wech-
sel der Lichtverhéltnisse ausgeglichen und andererseits zufillige Bewegungen im Hinter-
grund ignoriert werden.

Die hier neu entworfene Methode arbeitet auf dhnliche Weise. Im Gegensatz zu Heik-
kila und Silvén wird hier jedoch die in Abschnitt 5.1 beschriebene Klassifizierung zur
Aktualisierung des Hintergrundbildes genutzt.

Hierzu wird das Hintergrundbild B also zunéchst iiber die von der Kamera empfan-
genen Bilder gemittelt. Die segmentierten Objekte werden von der Berechnung jedoch
ausgeschlossen, sofern sie nicht als Teil des Hintergrundes klassifiziert wurden (s.o.).
Die durch die umschlieBenden Rechtecke beschriebenen Flédchen des Hintegrundbildes
werden also nicht aktualisiert und kénnen somit in der néchsten Iteration, also bei Be-
arbeitung des nichsten Bildes, wiederum segmentiert werden. Auf diese Weise werden
insbesondere die als Hintergrund bzw. nicht als Rennwagen klassifizierten Bereiche nach
und nach Teil des Hintergrundbildes.

6. Ergebnisse

6.1. Differenzbasierte Segmentierung

Die Verwendung eines Differenzbildes erwies sich in den zahlreichen Testldufen als eine
durchaus robuste Segmentierungstechnik. Dies wurde jedoch erst durch die automati-
sche Anpassung des zur Differenzbildung verwendeten Grenzwertes ermoglicht (siehe
Abschnitt 2.1). So hatte eine plétzliche Anderung der Lichtverhiltnisse meist zur Folge,
dass die Segmentierung iiber einige Bilder hinweg keine verwertbaren Resultate lieferte.
War der Grenzwert schlieflich ausreichend gut angepasst, konnte mit der Erfassung der
Trainingsdaten bzw. der Klassifikation von Objekten fortgefahren werden.

6.2. Automatisierte Erfassung von Trainingsdaten

Die Klassifikation anhand eines Referenzobjekts, wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, war
in der Praxis durchaus hilfreich. Es ist jedoch festzuhalten, dass die beschriebene Klas-
sifikation keine grofie Robustheit aufweist. Den grofiten Storfaktor stellten hierbei Frem-
dobjekte wie etwa eine am Rand des Bildes auftauchende Hand dar. Da die direkte
Umgebung bei der Aufnahme der Trainingsdaten, im Gegensatz zum laufenden Betrieb,
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6. Ergebnisse

Abbildung 8: Detailaufnahme an der Startlinie. Von links nach rechts: (a) Trainings-
daten; (b) urspriingliche Testdaten; (c) abgedunkelte und (d) aufgehellte
Testdaten; (e) Testdaten mit UV-Verschiebung.

jedoch leicht zu kontrollieren ist, stellt dies im hier behandelten Rahmen kein grofles
Problem dar.

6.3. Iterative Hintergrundgenerierung

Die in Abschnitt 5.2 beschriebene iterative Generierung des Hintergrundbildes war von
grofer Bedeutung fiir die erfolgreiche Segmentierung und Klassifikation im realen Be-
trieb. Hierdurch wurden Storfaktoren der Segmentierung wie Fremdobjekte oder sich
dndernde Lichtverhéltnisse zuverlissig ausgeschlossen.

Ahnlich wie die automatische Anpassung des Grenzwertes fiir die Differenzbildung
sorgte auch die Hintergrundgenerierung bei sich schlagartig &ndernden Lichtverhéaltnissen
fiir eine ergebnislose Klassifikation, die {iber einige Bilder hinweg anhielt.

6.4. Evaluation der Klassifikatoren

Um die Giite der Klassifikation objektiv beurteilen zu kénnen, wurden zuvor aufgezeich-
nete Bilddaten kiinstlich verfilscht. Die Verfdlschungen wurden in Form von Aufhellung
und Abdunklung, aber auch durch die Simulation eines fehlerhaften Weilabgleichs und
das Hinzufiigen verschiedener Objekte durchgefiihrt. Eine genaue Beschreibung des Vor-
gehens zur Erzeugung der Bilddaten befindet sich im Anhang B.

Als Testobjekt diente fiir diesen Test ein einfarbiger orangefarbener Rennwagen. Die
tiblicherweise im Motorsport anzutreffenden Werbeaufkleber von Sponsoren, die auch auf
zahlreichen Modellen von Carrera zu finden sind, sind auf diesem Wagen nicht vorhan-
den. Ausgangspunkt der Evaluierung waren zwei aufgezeichnete Bildserien der gleichen
Strecke, die jedoch bei unterschiedlichen Lichtverhéltnissen aufgenommen wurden. Die
erste Bilderstrecke diente zur Erzeugung der Trainingsdaten. Aus der zweiten Bilderstre-
cke wurden die verfilschten Bilddaten generiert. Somit standen insgesamt 309 Aufnah-
men als Trainingsdaten und je 320 Bilder zur Uberpriifung zur Verfiigung. Abbildung 8
zeigt zum Vergleich den selben Bildausschnitt fiir jeden der verwendeten Datensétze.

Zur Evaluierung der erlernten Klassifikatoren wurden zunéchst die gesamten 320 Ein-
zelbilder der zu testenden Bilderstrecke an das Programm gesendet. Hiermit wurde
gewdhrleistet, dass die Generierung des Hintergrundbildes einen stabilen Zustand er-
reichen konnte. Anschliefend wurden hintereinander die ersten 100 Bilder jeder Serie
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6. Ergebnisse

| Daten positive Klassifikation (in %) |
Urspriingliche Testdaten 93.8
Abgedunkelt 98.7
Aufgehellt 72.2
UV-Verschiebung 78.6
Fremdobjekt 90.6

Tabelle 1: Ergebnisse der Klassifikation auf verfialschten Bilddaten.

gesendet und fiir jedes Bild das Ergebnis der Klassifikation festgestellt. Als positives Er-
gebnis wurde hier die korrekt Erkennung des Rennwagens gewertet. War auf einem Bild
kein Rennwagen zu sehen und wurde kein Objekt als Rennwagen klassifiziert, wurde das
Ergebnis ebenfalls als positiv interpretiert.

Die Resultate der Evaluation sind in Tabelle 1 aufgelistet. Fiir die unverfialschten sowie
die abgedunkelten Testdaten wurden jeweils 6 Testdurchlaufe durchgefiihrt. Aufgrund
der recht starken Varianz der Ergebnisse der Klassifikation wurden mit den aufgehellten
und UV-verschobenen Bilddaten je 20 Testldufe durchgefiihrt. Somit liegen die Ergeb-
nisse fiir diese beiden Datensitze in einem 95%—Konfidenzintervall von 4%, wihrend
dieses fiir die anderen drei Mittelwerte unter +£1% liegt. Fiir jeden Testlauf wurde der
entsprechende Klassifikator wie in Kapitel 5 beschrieben neu trainiert.

Fiir die Bewertung der Ergebnisse ist anzumerken, dass eine positive Klassifikation in
jedem Bild, also ein Ergebnis von 100%, nicht zwingend notwendig ist. Das NeuroRa-
cer-System kann einen Rennwagen auch erfolgreich steuern, wenn fiir die Dauer einiger
Zehntelsekunden keine Informationen iiber dessen Position vorliegen. Die als negativ
gewerteten Klassifikationen der Testléufe stellen zudem in nahezu allen Fillen eine er-
gebnislose Klassifikation dar. Im realen Betrieb wiirden also keine falschen Informationen
an NeuroRacer weitergegeben werden.

Die aufgelisteten Ergebnisse der Klassifikation auf den verfilschten Daten sind unter
Beachtung der Trainingsdaten konsistent. Diese waren deutlich dunkler als die Testbilder,
welche als Basis fiir die verfilschten Bilder dienten. Somit ist es schliissig, dass fiir die
abgedunkelten Testdaten die hochste Rate an positive Klassifikationen erzielt werden
konnte, wiahrend die Erkennungsrate auf den aufgehellten Bildern am geringsten war.
Zur Uberpriifung dieser wurden analog dazu die Trainingsdaten verfilscht und die zuvor
verwendeten Testdaten fiir das Training der neuronalen Netzwerke genutzt. Auf den so
aufgehellten Bildern wurde zu ca. 94% eine positive Klassifizierung erreicht. Von den
abgedunkelten Bilder wurden lediglich noch 48% positiv klassifiziert.

6.5. Laufzeit der Klassifikation

In verschiedenen Tests konnte die Klassifikation um die 50 Bilder pro Sekunde verarbei-
ten. Der Testrechner besaf einen Intel Core2 Prozessor (T7600, 2.33 Ghz), ein Modell,
dessen Alter zum Zeitpunkt der Testliufe bereits iiber 3 Jahre betrug?.

3http://ark.intel.com/Product .aspx?id=27257&processor=T7600
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Der Grofiteil der Zeit, die fiir die Klassifikation bendtigt wird, entfillt auf die Dif-
ferenzbildung und die iterative Hintergrundberechnung. Die einfachen Bildoperationen
wurden daher bereits auf Multiprozessorarchitekturen optimiert und werden automa-
tisch parallelisiert. Die Laufzeit kann somit durch Verwendung von inzwischen iiblichen
4- oder 8-Kernprozessoren also nochmals erheblich gesteigert werden. Dies wurde in ei-
nem Test mit einem aktuellen 4-Kernprozessor belegt: auf einem Intel Core i7-920 mit
2.67 Ghz wurde eine stabile Verarbeitungsrate von iiber 60 Bildern pro Sekunde erreicht.

6.6. Vergleich mit Carrera Vision

Die in Abschnitt 1.4 beschriebene Farbsegmentierung von Carrera Vision wurde eben-
falls auf den kiinstlich verfilschten Bilddaten getestet. Die Klassifizierungsfunktion s
wurde hierbei auf Grundlage der oben verwendeten Trainingsdaten justiert und anschlie-
Bend auf den verfilschten Bilddaten getestet.

Die Ergebnisse waren hierbei stark von der manuell festgelegten Funktion s abhéngig.
Wurde ein relativ breiter Bereich fiir die Helligkeit der Bildpunkte in der Klasse des
Rennwagens gewéhlt, so war die Segmentierung kaum anfillig fiir Verinderungen der
Helligkeit der Bilder. Folglich fithrte ein enger Helligkeitsbereich dazu, dass sowohl auf
den abgedunkelten als auch auf den aufgehellten Bildern der Rennwagen nur noch in
FEinzelfillen erkannt wurde.

Auf den mittels UV-Verschiebung verfilschten Bildern brach die Leistung der Farb-
segmentierung in beiden Varianten der Funktion stark ein, so dass der Rennwagen nicht
mehr klassifiziert werden konnte. Die ist jedoch nicht weiter verwunderlich: Eine Ver-
schiebung der UV-Ebene sorgt fiir ein farbstichiges Bild. Farbbasierte Segmentierungs-
methoden sind daher meist von einem erfolgreichen Weilabgleich abhéngig.

Ein zusétzliches Objekt in Wagenfarbe stellte hingegen keine Problem fiir den in Car-
rera Vision verwendeten Algorithmus dar. Es sei hier jedoch angemerkt, dass im Vorfeld
eine manuelle Auswahl des zu verfolgenden Objekts obligatorisch ist.

7. Experimente

Um eine tiefere Erkenntnis {iber die Relevanz der einzelnen Eingaben der neuronalen
Netzwerke sowie die benutzten Trainingsdaten zu erlangen, wurden nun verschiedene Ex-
perimente durchgefiihrt. Die Versuche orientieren sich hier stark an der in Abschnitt 6.4
beschrieben Evaluierung. Als Testdaten dienten daher ebenfalls die kiinstlich verfialschten
Bilder. Die jeweiligen Konfidenzintervalle der hier aufgelisteten Ergebnisse sind jedoch
bisweilen um ein vielfaches hoher als zuvor, was unter anderem darin begriindet liegt,
dass weniger Testldaufe durchgefithrt wurden. Ungeachtet dessen lassen sich einige gene-
relle Tendenzen erkennen.

7.1. Einfluss der Trainingsdaten

Die Relevanz der verwendeten Trainingsdaten wurde untersucht, in dem auf beiden un-
verfalschten Datensitzen aus Abschnitt 6.4 trainiert wurde. Hierdurch wurde auf fast
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allen verfilschten Datensétzen in iiber 97% der Fille eine positive Klassifizierung erreicht
(Tabelle 2). Hier sei noch angemerkt, dass, aufgrund der von der Umgebung abhéngigen
Segmentierung, das neuronale Netzwerk durchaus auch Bilder klassifizieren muss, die
nicht in den Trainingsdaten enthalten sind.

’ Datensatz 1 ‘ positive Klassifikation (%) ‘
Abgedunkelt 89.3
Aufgehellt 99.0

’ Datensatz 2 ‘ positive Klassifikation (%) ‘
Abgedunkelt 99.0
Aufgehellt 98.3
UV-Verschiebung 97.8

Tabelle 2: Ergebnisse der Klassifikation nach Training auf beiden Originaldatensétzen.

7.2. Einfluss der Netzwerkeingabe

Die Relevanz der Eingaben fiir die Netzwerke wurde, wie die Leistung der Klassifikation
selbst, auf verfilschten Testdaten untersucht. Hier wurde die Eingabe der Klassifika-
toren jedoch systematisch manipuliert, indem Informationen hinzugefiigt oder vorent-
halten wurden. Dies betraf sowohl das Training der neuronalen Netzwerke als auch die
eigentliche Klassifizierung von Objekten.

Es wurden zunéchst verschiedene Kombinationen der Eingaben, wie sie in Abschnitt
4.1 beschrieben werden verwendet. Weiterhin wurde das Graustufenbild in einigen Test-
fallen durch ein Farbbild ersetzt, so dass die Netzwerke pro Bildpunkt nun 3 Eingénge
benostigten. Als Eingabe diente hier der normierte Rot-, Griin- und Blauwert jedes Bild-
punkts.

Tabelle 3 listet die Ergebnisse dieser Experimente auf. Zusétzlich sind die Kombina-
tionen mit dem jeweils besten Ergebnis pro Datensatz angegeben (Zeile “Maximum*).
Im Allgemeinen lieferten Kombinationen, die statt des Graustufenbildes ein Farbbild
verwendeten, die besten Ergebnisse. Auf dem Datensatz mit zusétzlichem Fremdobjekt
versagten die so trainierten Klassifikatoren jedoch vollig, so dass filschlicherweise stets
der eingefiigte orangefarbene Kreis als Rennwagen identifiziert wurde. Unter anderem ist
auch deutlich erkennbar, dass hauptséichlich der auf dem Histogramm basierende Klas-
sifikator (“Histogramm & Form*) auf den aufgehellten und UV-verschobenen Bildern
keine zuverldssigen Resultate lieferte.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass die fiir die Implementation dieser Arbeit
eingesetzte Kombination aus Graustufenbild, Histogramm und Form im Durchschnitt die
besten Ergebnisse lieferte. Einige Kombinationen lieferten auf den aufgehellten und UV-
verschobenen Bildern bessere Ergebnisse bei der Klassifikation, lieen sich aber durch
ein dhnliches Objekt tduschen. Dieser Fall kommt im realen Betrieb jedoch recht hiufig
vor, so dass sich diese Klassifikatoren nur bedingt fiir den dortigen Einsatz eignen.
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Netzwerkeingabe Abgedunkelt Aufgehellt UV-Versch. Fremdobjekt
Vollstandig 98.7 72.2 78.6 90.6
Bild 84.0 65.0 79.2 78.0
Farbbild 98.0 97.7 98.3 0.0
Bild & Histogramm 98.8 68.5 63.5 91.5
Bild & Form 88.8 72.5 83.8 60.3
Farbbild & Form 98.0 98.0 98.0 0.0
Histogramm & Form 99.0 42.8 56.3 91.0
Vollst. mit Farbbild 98.0 98.0 98.0 0.0
Maximum Hist. & Form Farbbild & Form  Farbbild Bild & Hist.
Vollst. Farbbild

Tabelle 3: Ergebnisse der Klassifikation fiir unterschiedliche Netzwerkeingaben (Anga-
ben in Prozent).

8. Schlussfolgerungen

Zunéchst ist zu iiberpriifen, ob die in Abschnitt 1.5 gesteckten Ziele tatséchlich erreicht
wurden. Dies kann im Grunde positiv beantwortet werden. Durch Kombination von
bereits bewahrten Techniken und einem neuen Ansatz zur Anpassung des in der Seg-
mentierung verwendeten Hintergrundbildes konnte ein System geschaffen werden, dass
nahezu selbststdndig Rennwagen auf einer Carrerabahn erkennen kann. Die notwendige
Benutzerinteraktion beschréinkt sich hierbei auf die Auswahl eines geeigneten Referenz-
objekts zur Beschaffung der Trainingsdaten.

An zahlreichen Punkten wurde Vorwissen zur Verbesserung der Leistung eingesetzt,
beispielsweise bei den Definition von Grenzwerten fiir die Gréfle der segmentierten Ob-
jekte oder der Verwendung von ausgerichteten umschliefenden Rechtecken. An anderen
Stellen mussten dagegen experimentell ermittelte Werte verwendet werden, wie etwa fiir
die Schranken des bei der Differenzbildung eingesetzten Grenzwertes. Es wurde somit
kein allgemein einsetzbares System entwickelt, sondern vielmehr eine durch den hohen
Grad der Automatisierung intelligente Losung fiir die Zusammenarbeit mit NeuroRacer.

In den durchgefiihrten Experimenten konnten die Grenzen von traditionellen, farbba-
sierten Segmentierungsalgorithmen deutlich gemacht werden. Weiterhin wurde gezeigt,
dass die hier eingesetzte Kombination von differenzbasierter Segmentierung und maschi-
nellem Lernen zur Klassifikation eine robuste und effiziente Erkennung der Rennwagen
erlaubt. Die Anforderungen an die Laufzeit konnten auf handelsiiblichen Computern
erfiillt werden.

8.1. Einsatz in Carrera Vision

Ein langfristiges Ziel dieser Arbeit stellt die Verwendung des entwickelten Systems in
Carrera Vision dar. Hier kann das erstmalige Abfahren der Rennstrecke, dass ohnehin
zur spéteren Positionsbestimmung des Rennwagens noétig ist, etwa zum Erfassen von
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Trainingsdaten genutzt werden. Danach kann ein entsprechender Klassifikator automa-
tisch erlernt werden, der dann im weiteren Betrieb verwendet wird. Die zum Abfahren
der Strecke notwendige Klassifizierung kann beispielsweise wie in dieser Arbeit anhand
eines vom Benutzer gewéhlten Referenzobjekts erfolgen.

Der Einsatz einer Wissensdatenbank, in der Klassifikatoren und Trainingsdaten ver-
waltet werden konnen (siehe Abschnitt C.2), ist hier ebenfalls hilfreich. Einerseits kann
der Nutzer etwa bei der Auswahl des Referenzobjekts unterstiitzt werden. Ebenso ist
es denkbar, dass die Klasse des Rennwagens als zusétzliche Information an NeuroRacer
gesendet wird und so eine eventuell zuvor erlernte Strategie zur Steuerung verwendet
oder verbessert werden kann.

8.2. Weitere Anwendungsszenarien

Neben der Erfassung der Position von Rennwagen auf einer Carrerabahn sind auch
andere Einsatzmoglichkeiten fiir das hier vorgestellte Zusammenspiel von Segmentierung
und Klassifikation denkbar. Voraussetzung ist jedoch zunéchst eine statische Kamera, wie
sie beispielsweise auch bei Tischfussballrobotern oder in der RoboCup Small-Size League
eingesetzt wird [16]. Grundsétzlich sollten sich so die meisten auch vom Menschen leicht
erkennbaren Objekte zuverlédssig erkennen lassen. Die fiir die Segmentierung definierten
Grenzwerte fiir die Grofle eines Objekts miissten allerdings unter Umsténden angepasst
werden.

Fiir Szenarien, in denen bewegliche Kameras benttigt werden, ist die hier vorgestellte
iterative Generierung des Hintergrunds nur bedingt geeignet. Grund hierfiir ist die fiir
solche Anwendungen zu lange Adaptionszeit an einen vollig neuen Bildhintergrund.

8.3. Mdgliche Verbesserungen

Das hier vorgestellte System bietet noch zahlreiche Moglichkeiten fiir Verbesserungen,
die fiir einen tatséchlichen Einsatz in Carrera Vision in Erwagung gezogen werden soll-
ten. Beispielsweise konnte die Robustheit der Differenzbildung weiter erhoht werden,
indem statt eines einzelnen Grenzwertes fiir das gesamte Bild mehrere Grenzwerte fiir je
einen einzelnen Teilbereich des Bildes verwendet werden wiirden. Hierdurch kénnte der
storende Einfluss von Fremdobjekten auf die Berechnung des Differenzbildes verringert
werden.

Zur Klassifikation selbst wurden in dieser Arbeit kiinstliche neuronale Netzwerke ver-
wendet. Diese konnten allerdings durch andere geeignete Verfahren ersetzt werden, was
unter Umstédnden die Qualitdt der Klassifikation weiter erh6hen konnte. Als mogliche
Alternative konnen hier die in den letzten Jahren beliebten Support Vektor Machines
aufgefiithrt werden, die bereits erfolgreich zur Bildklassifikation genutzt wurden [17]. Die
Verwendung von Techniken wie Case-Based Reasoning ist ebenfalls moglich; hier konnten
die Trainingsbeispiele zudem im laufenden Betrieb ergénzt werden [18].

Schlussendlich wére eine Beschrankung der betrachteten Objekte auf den eigentlichen
Streckenbereich eine sinnvolle Verbesserung. Hierzu ist allerdings die Anpassungen von
einigen der verwendeten Algorithmen sowie das Bereitstellen von entsprechenden Infor-

29



8. Schlussfolgerungen

mationen iiber die Rennstrecke notig. Dies ist daher insbesondere fiir den Einsatz in
Carrera Vision interessant, da der Streckenverlauf hier ohnehin aufgezeichnet wird.
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A. Berechnung der ausgerichteten umschlieBenden Rechtecke

Wie in Abschnitt 2.3 beschrieben, wird zur Berechnung der umschliefenden Rechtecke
ein Brute-Force-Algorithmus verwendet. Hierbei wird die zu testende Punktmenge fiir
eine Anzahl von zu testenden Winkeln gedreht. Nach jeder Rotation wird ein an den
Hauptachsen ausgerichtetes Rechteck bestimmt, dessen Berechnung vergleichsweise tri-
vial ist. Auf diese Weise wird nun das Rechteck mit minimalem Fliacheninhalt gesucht.

Beschreibung des Algorithmus Zunichst wird also das Zentrum der zu betrachten-
den Punktmenge P berechnet. Dies geschieht wie bei Gottschalk et al. durch einfache

Durchschnittsbildung [5]:
z) _ 1 =
<Cy> Pl ];3 <py>

Anschlieflend werden alle Punkte in P fiir jeden zu testenden Winkel um das berech-
nete Zentrum c gedreht. Getestet werden Winkel im Bereich 0 < o < &, wobei der
Abstand der einzelnen Winkel durch die oben genannte Schrittweite gegeben ist.

Die sich so ergebende neue Position eines Punktes p kann durch Multiplikation mit
einer entsprechenden Abbildungsmatrix berechnet werden [19]:

o Da cos(a) sin(a) 0
py| = |py| | —sin(e) cos(a) 0
1 1 Cx Cy 1

a bezeichnet hier den Winkel, um den gedreht werden soll. Die Menge der so be-
rechneten Punkte wird im Folgenden mit P’ bezeichnet. Sind alle neuen Koordinaten
der Punkte P berechnet, kénnen die Koordinaten des umschlieBenden Rechtecks R’ be-
stimmt werden:

Mo = mingep p;
7”ll,y = minp’eP’ ng
ré,x = mnaxyep p;
Té7y = maXy/cp’ p;

Die Flache des Rechtecks berechnet sich also nun zu

A= (TIQ,x - T,Lx) ' (ré7y - rll,y)

Ist der Betrage der Flache minimal unter den bisher berechneten Flichen, werden die
Eckpunkte des Rechtecks, die sich aus 7{ und r} ergeben, mit der invertierten Abbil-
dungsmatrix fiir o multipliziert [19]:
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T,z e cos(a) — sin(a) 0
Ty = 7’/1,y . sin(a) cos(a) 0
1 1 —cg cos(a) — ¢ysin(a) ¢z sin(a) — ¢y cos(a) 1

Die Punkte <T1’$>, (7“2,:c> und <T2’$> werden analog berechnet. Dies sind nun die
T2y T2y Ty
Eckpunkte des ausgerichteten umschliefenden Rechtecks.

Die Anzahl der zu testenden Winkel wurde hier auf 19 beschrinkt, die Schrittweite
betrigt also 0.1745 (10°). Mittels Optimierungstechniken wie vorberechneten Tabellen
fiir die verwendeten Sinus- und Kosinuswerte konnte auf einem aktuellen PC (Intel Core
i7-920, 2.67 Ghz) eine Laufzeit von 2ms fiir eine Punktmenge mit |P| = 10000 erreicht
werden. Die Anzahl der Punkte entspricht hierbei einem voll ausgefiillten Objekt mit
maximaler Grofle (100 auf 100 Bildpunkte). Die im realen Betrieb auftretenden Punkt-
mengen sind jedoch meist um einiges kleiner.

B. Kiinstliche Bildverfilschung

Die Verfilschung der Bilddaten fiir die Evaluierung der erlernten Klassifikatoren (siehe
Abschnitt 6.4) wurden mit einer Reihe einfacher Funktionen realisiert.

B.1. Aufhellung

Zur Authellung der Bilddaten wird ein RGB-Bildpunkt zunéchst in den HSL-Farbraum
transformiert. Ein entsprechender Algorithmus hierzu wurde beispielsweise von Agoston
formuliert [20]. Mittels Manipulation des I-Wert eines (h, s, [)-Tupels kann nun die Hellig-
keit des Punktes reguliert werden. Zur Aufhellung wurde die Helligkeit um 20 % erhoht;
das in den RGB-Farbraum zuriickzurechnende Tupel ist also durch (h, s, 1.2-1) gegeben.

B.2. Abdunklung

Die Abdunklung eines Bildes wurde analog zur Aufhellung durchgefiihrt. Hier wird der
Helligkeitswert [ mit 0.8 statt 1.2 multipliziert. Somit wurde eine Abdunklung um 20 %
erreicht.

B.3. UV-Verschiebung

Die UV-Verschiebung soll einen fehlerhaften Weiflabgleich simulieren und wird im YUV-
Farbraum berechnet. Durch Verschiebung der UV-Ebene erhélt das Bild einen Farbstich,
da die Farbe Weif} bei korrektem Weilabgleich im Ursprung der Ebene zu finden ist. In
Digitalkameras wird iiblicherweise bereits ein automatischer Weiflabgleich durchgefiihrt.
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Formeln zur Konvertierung zwischen dem RGB- und dem YUV-Farbraum findet man
unter anderem bei Pratt [21]. Der U- und V-Wert wurden jeweils um einen Betrag von
5 verschoben, wodurch ein leichter Blaustich entstand.

B.4. Einfiigen eines Fremdobjekts

Das Fremdobjekt, das in jedes Bild eingefiigt wurde, stellte ein orangefarbener Kreis mit
einem Durchmesser von 14 Bildpunkten dar. Die Farbe entsprach in etwa der Farbe des
auf der Strecke zu erkennenden Rennwagens. Das Objekt wurde in jedem Bild an einer
anderen Stelle platziert, wobei es sich zu Anfang in der linken oberen Ecke befand und
dann pro Bild einen Bildpunkt nach unten und einen Bildpunkt nach rechts verschoben
wurde.

C. Implementation

Das in der Arbeit entworfene Programm wurde als eigenstéindiges Softwareprojekt umge-
setzt. Es wurde eine graphische Benutzerschnittstelle entworfen, {iber die das Sammeln
von Trainingsdaten, das Trainieren der Netzwerke und die eigentliche Klassifizierung
vorgenommen werden koénnen. Fiir jede dieser Teilaufgaben wurde ein eigensténdiger
Dialog entworfen, der den Benutzer gegebenenfalls durch die benttigten Einzelschritte
fiihrt, wie beispielsweise das Aufnehmen eines Hintergrundbildes.

Das Programm verwaltet Trainingsdaten und Klassifikatoren in einer Wissensdaten-
bank, die in eine Datei geschrieben bzw. aus einer Datei geladen werden kann. Auf dieser
Weise kann iiber die Zeit eine grofiere Trainingsdatenbank aufgebaut werden, mit der
robuste Klassifikatoren trainiert werden kénnen.

C.1. Verwendete Technologien

Das Programm wurde in der Programmiersprache C++ implementiert.

Die graphische Benutzeroberfliche ist fester Bestandteil des Programms und wurde
mit Hilfe des Qt-Frameworks? realisiert. Die hier vorgestellten Algorithmen und der fiir
die Oberfliche verantwortliche Code sind jedoch logisch voneinander getrennt, so dass
die Integration in weitere graphische Umgebungen mit geringem Aufwand moglich ist.

Zur Kommunikation mit der Digitalkamera via Firewire wurde das Computer Vision
Toolkit (CVTK) von Sascha Lange verwendet [2]. Die darin enthaltenen Containerklas-
sen fiir Bilddaten wurden ebenfalls eingesetzt.

Die Simulation der neuronalen Netzwerke wurde mit FANN (Fast Artificial Neural
Network Library) realisiert [22].

Die Entwicklung der Anwendung erfolgte unter GNU/Linux. Fiir den Realbetrieb von
NeuroRacer wird jedoch Mac OS X verwendet, so dass das Programm dort ebenfalls
getestet wurde. Dank der Plattformunabhéngigkeit der verwendeten Bibliotheken sowie
des eigentlichen Codes war dies relativ problemlos moglich.

“http://qt.nokia.com/
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C.2. Wissensdatenbank

Kernpunkt der entworfenen Anwendung ist eine Wissensdatenbank in Form einer XML-
Datei, in der sowohl Trainingsbeispiele als auch Klassifikatoren gespeichert werden kon-
nen. Trainingsbeispiele werden in einzelne Klassen unterteilt, wobei die Klasse _negative
fiir Negativbeispiele reserviert ist. Anhand dieser Klassen lassen sich auf Wunsch au-
tomatisiert Klassifikatoren erstellen, wobei jeder Klasse ein gleichnamiger Klassifikator
zugeordnet wird. Fiir das automatische Training werden die Trainingsdaten der jewei-
ligen Klasse als positive Beispiele gewertet, wihrend die restlichen Trainingsdaten als
Negativbeispiele einflieflen.

Die XML-Datei besitzt eine einfache Struktur, die den hier gestellten Anforderun-
gen jedoch vollstindig geniigt. Sie ist in Listing 1 angegeben. Die eigentlichen Da-
ten liegen hierbei in einem Binédrformat vor. Die jeweils verwendete Kodierung ist im
tibergeordneten Element angegeben. Standardméflig wird die Base6/-Kodierung verwen-
det [23].

Die Netzwerkdaten liegen in dem von FANN benutzten Format zur Speicherung eines
neuronalen Netzwerkes vor. Die Bilddaten sind im jeweils angegebenen Format gespei-
chert. Hier wird standardméBig das Bitmap-Format verwendet [24].

C.3. Graphische Benutzerschnittstelle
C.3.1. Hauptfenster

Wie oben bereits erwéhnt besteht die Benutzeroberfliche aus einzelnen Dialogfentstern.
Diese kinnen iiber ein zentrales Fenster erreicht werden, indem sich eine Ubersicht iiber
die aktuell gedffnete Datenbank befindet (Abb. 9). Des Weiteren kann hier eine Wissens-
datenbank geladen oder gespeichert werden.

C.3.2. Akquirierung von Trainingsdaten

Dieser Dialog fithrt den Benutzer durch die notwendigen Schritte zur Erfassung von
Trainingsdaten. Zunichst wird das gemittelte Hintergrundbild ,wie in Abschnitt 2.1
beschrieben, aufgenommen. Nachdem der Benutzer einen Rennwagen auf die Strecke ge-
bracht hat, kann er ihn mit einem Mausklick als Referenzobjekt auswihlen. Dieses dient
nun, wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, zur Klassifikation der extrahierten Objekte. Alle
nicht als positiv Klassifizierten Beispiele sowie der Bereich des positiven Beispiels mit den
Bilddaten des Hintergrundbildes werden als negative Beispiele gespeichert. Abschliefend
konnen die positiven Beispiele unter einem frei wihlbaren Namen in der Wissensdaten-
bank gespeichert werden. Die negativen Trainingsbeispiele werden zur Klasse _negatives
hinzugefiigt.

C.3.3. Training der Netzwerke

Neben der automatischen Generierung von Klassifikatoren ist ein manuelles Training
der Netzwerke ebenfalls moglich. Der entsprechende Dialog enthélt detaillierte Einstel-
lungsmoglichkeiten und ist daher hauptséchlich fiir Testzwecke geeignet (Abb. 11).
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<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<wisdom>
<!-- Netzwerktopologie -->
<topology>
<layer count="768"/>

</topology>

<!'-- Klassifikatoren -->
<classifiers>
<network class="red" encoding="base64" compressed="true">
<data>
<!-- Netzwerkdaten wie angegeben -->
</data>
</network>

</classifiers>

<!-- Trainingsbeispiele —-->
<examples>
<set name="_negative">
<sample>
<obbox width="50" height="20" angle="40">
<points>

<point x="3" y="4" />

</points>
<oriented_box>
<point x="3" y="4" />
<point x="5H" y="10" />
<point x="6" y="11" />
<point x="3" y="14" />
</oriented_box>
<aligned_box x="3" y="4" width="3" height="10" />

</obbox>

<image encoding="base64" format="bmp">
<!-- Bilddaten wie angegeben -->

</image>

</sample>
</set>
</examples>
</wisdom>

Listing 1: Struktur der XML-Datei zur Speicherung der Wissensdatenbank mit
Beispielwerten.
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m Carrera Vision Wisdom Admin - 0 X
File Actions Settings
Classifiers: Example sets: Actions:
iyellow | | yellow Collect data...
red red
green orange =
4 Classifiers 10484 Examples

Abbildung 9: Das Hauptfenster der Applikation.

m Collect data - OX

Training data

Positives

54 /55

Examine

Remove
Clear

Export...
_—

Megatives:

179 /180

Examine

Remove
Clear

Export...

You can now drive around to collect some training data.
Press [SPACE] to record data. [ENTER]/[ESC] can be used to save/abort

Abbildung 10: Dialog zum Erfassen von Trainingsdaten.
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M Training -0X

Classifier: yellow s | Positves: Negatives:

Positives

Negatives

Examine

Remove

Clear

@
&
@
=
o

Export...

5430/ 8696

Learning rate: | 0.010 a Desired error: | 0.001000 E Algorithm:

Training performance

—D

Training options

[ Start ] [ Test ] [ Reset network ]

Abbildung 11: Dialog fiir das Training der Klassifikatoren. Die Kurve zeigt den mittleren
quadratischen Fehler an.

C.3.4. Klassifikation

Weiterhin ist ein Dialog verfiigbar, der die erlernten Klassifikatoren auf von der Kamera
gesendete Bilder anwendet. Das Hintergrundbild fiir die Differenzbildung wird hier, im
Gegensatz zur Akquirierung der Trainingsdaten, iterativ im laufenden Betrieb generiert
(siche Abschnitt 5.2). Somit ist hier keinerlei zusétzliche Benutzerinteraktion notig.
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