Fakultat fir Maschinenwesen

Entwicklung eines kamerabasierten Kollisionsgefahrerkennungssystems
zur Assistenz von Gabelstaplerfahrern unter Einsatz von Computer-Vision

und Machine-Learning

Armin Fredrik Lang

Vollstandiger Abdruck der von der Fakultat fur Maschinenwesen der Technischen Universitat

Minchen zur Erlangung des akademischen Grades eines Doktors -Ingenieurs (Dr.-Ing.)

genehmigten Dissertation.

Vorsitzende/-r: Prof. Dr. Thomas Sattelmayer

Prufende/-r der Dissertation:

1. Prof. Dr.-Ing. Johannes Fottner
2. Prof. Dr.-Ing. Michael Freitag

Die Dissertation wurde am 15.02.2021 bei der Technischen Universitat Minchen eingereicht und

durch die Fakultat flir Maschinenwesen am 17.08.2021 angenommen.




Danksagung

Wahrend der Forschungsarbeit standen mir Kolleginnen und Kollegen jederzeit fach-
lich zur Seite bei denen ich mich an dieser Stelle bedanke. Besonders erwahnt seien
hier: Andreas Ebner, Dirk Kauke, Matthias Jung, Markus Klevers, Johannes Lechner
und Seungyong Oh. Danken mdchte ich auRerdem meinen Studenten, die mich so-
wohl in Form von Studienarbeiten als auch in Form von wissenschaftlichen Hilfskraften
sehr unterstitzt haben.

Ein besonderer Dank gilt meinen Eltern Alfred und Jutta Lang, die mich sowohl vor der
Dissertation als auch wahrenddessen tatkraftig unterstutzt haben.



Kurzfassung

Im intralogistischen Transport Uberschneiden sich oft die Arbeitsbereiche von Men-
schen und Flurforderzeugen. Der hohe Arbeitsdruck von Gabelstaplerfahrern birgt die
Gefahr der Minderung der Achtsamkeit, wodurch in Kombination mit den engen Ver-
haltnissen in Lagern gefahrliche Situationen entstehen, sowohl flir den Gabelstapler-
fahrer als auch fur Personen, welche sich im Fahrbereich von Staplern aufhalten. Ne-
ben der Gefahrdung von Personen ist auch die Gefahr der Beschadigung von Lager-
einrichtung nicht unerheblich. Zur Vermeidung von Unfallen sind bereits diverse Kolli-
sionswarnsysteme erhaltlich. Allerdings haben diese den grof3en Nachteil, dass zur
Entscheidung, ob eine Gefahr vorliegt, nur der Abstand zum nachsten Hindernis als
Entscheidungsgrundlage betrachtet wird. Dies flhrt aufgrund geringer Distanzen des
Staplers zur Umgebung zu vielen Falschwarnungen, wodurch die Akzeptanz dieser
Systeme entsprechend gering ist.

In dieser Arbeit wird daher ein neuer Ansatz untersucht, bei dem nicht mehr der Ab-
stand als Kriterium fur eine Kollisionsgefahr verwendet wird. Denn bewegt sich ein
Gabelstapler nur langsam auf ein Hindernis zu, ist die Kollisionsgefahr trotz der nied-
rigen Distanz gering. Daher wird im vorliegenden Ansatz ein System entwickelt, wel-
ches die Bewegungsvektoren zwischen dem Stapler und seiner Umgebung analysiert.

Der hdéchste Detailgrad in der Abbildung der Umgebung wird aktuell mit 3D-Kameras
erreicht. Diese liefern sowohl die Tiefendaten der Umgebung als auch Informationen
Uber deren Textur. Anhand dieser Daten berechnet das entwickelte System mittels
Methoden des maschinellen Sehens die Bewegungsvektoren der Umgebung in Rela-
tion zum Gabelstapler. Aus diesen Vektoren kann fur jedes Objekt die Zeit bis zu einer
etwaigen Kollision berechnet werden.

Entsprechend ist in diesem Fall nicht der Abstand das Warnkriterium, sondern die be-
rechnete Kollisionszeit. Neben der geschwindigkeitsabhangigen Bewertung von Ge-
fahren ist auch der Einbezug der Richtung eine Neuerung. Fahrt der Stapler nahe an
einem Objekt vorbei, wird diese Situation nicht als gefahrlich eingestuft. Eine weitere
Neuerung in dem Ansatz findet sich in der Einstufung von etwaigen Kollisionsgefahren
als solche mit und ohne Gefahr flr Personen. Dies erlaubt die Verwendung unter-
schiedlicher Grenzwerte fur die Zeit zwischen der Warnung und einer etwaigen Kolli-
sion. Vor Kollisionen mit Menschen kann entsprechend friher gewarnt werden.



Abstract

In intralogistic transport, the work areas of people and industrial trucks often overlap.
The tight conditions in warehouses in combination with high working pressure some-
times lead to inattentiveness of forklift drivers. This creates dangerous situations, both
for the forklift driver and for people who are in the driving area of forklifts. In addition to
endangering people, the risk of damage to storage facilities is also significant. Various
collision warning systems are already available to avoid accidents. However, these
have the major disadvantage that when deciding whether there is a danger, only the
distance to the next obstacle is taken as the basis for the decision. Due to the tight
situation in bearings, this leads to many false warnings, which means that the ac-
ceptance of these systems is correspondingly low.

In this work, therefore, a new approach is examined in which the distance is no longer
used as a criterion for a collision risk. Because if a forklift moves slowly towards an
obstacle, the risk of collision is low despite the short distance. Therefore, in this ap-
proach, a system is developed which analyzes the motion vectors between the truck
and its surroundings. The highest level of detail in the mapping of the surroundings is
currently achieved with 3D cameras. These provide both the depth data of the envi-
ronment and information about its texture. On the basis of this data, the developed
system uses machine vision methods to calculate the motion vectors of the environ-
ment in relation to the forklift. The time of a possible collision can be calculated for
each object from these vectors. Accordingly, in this case the distance is not the warning
criterion, but the calculated collision time. In addition to the speed-dependent assess-
ment of hazards, the inclusion of the direction is also an innovation. If the truck passes
close to an object, this situation is not classified as dangerous.

Another innovation in the approach is the classification of possible collision risks as
such with and without danger to people. This allows the use of different limit values for
the maximum collision time at which an impending collision is considered a danger.
Accordingly, warnings can be given earlier about collisions with people.
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1 Einleitung

Im intralogistischen Transport steigt zwar der Einsatz fahrerloser Transportfahrzeuge
(FTF), allerdings steigt auch weiterhin der Verkauf manuell bedienter Gabelstapler
[Sch-2017; Han-2016]. Gabelstapler haben den grof3en Vorteil, dass Transportauf-
trage schneller abgewickelt werden kdnnen, da ihre Geschwindigkeit hdher ist als bei
FTF [STI-2020a; STI-2020b]. Die Geschwindigkeit von FTF ist niedriger, da sie in jeg-
lichen Situationen in kurzester Zeit abbremsen kénnen missen um vor allem Men-
schen nicht zu gefahrden. Aul3erdem sind keine Technologien zur Lokalisierung und
Steuerung insbesondere zur Lastaufnahme und -abgabe notwendig. Fir diese Situa-
tionen werden bei FTF mehr Sensoren bendtigt als es bei Gabelstaplern der Fall ist.
Dadurch sind sie in der Anschaffung um ein Vielfaches teurer.

Eine Technologie, welche manuell bediente Gabelstapler wirklich ersetzen wirde, wa-
ren autonome Transportfahrzeuge. Diese konnten mit einer ahnlichen Geschwindig-
keit verkehren wie manuell bediente Gabelstapler. Die fortschreitende Entwicklung au-
tonom fahrender Kraftfahrzeuge in der Automobilindustrie zeigt, dass autonom fah-
rende Fahrzeuge mittlerweile moglich sind. Allerdings gibt es hierzu noch wenige am
Markt erhaltlichen Lésungen im Bereich der Intralogistik. Grinde hierflr kdnnten unter
anderem die hohen Sicherheitsanforderungen der Maschinenrichtlinie und die durch-
aus schwierigere Fahrsituationen in Hallen sein. Optische Sensoren haben bei Kraft-
fahrzeugen im StraRenverkehr eine deutlich hdhere Sichtweite als im intralogistischen
Verkehr. In Lagerhallen verhindern oft Regale oder Lagerguter eine uneingeschrankte
Sicht. Daruber hinaus treten in der Intralogistik haufig niedrige Distanzen vom Fahr-
zeug zur Lagereinrichtung auf. In diesen Situationen muss ein autonomes Fahrzeug
entscheiden kdnnen, ob eine Gefahr vorliegt oder ob es sich um eine normale Arbeits-
situation handelt.



1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation

Die Intralogistik ist trotz zahlreicher Fortschritte in der Automatisierung, wie z. B. voll-
automatischen Lagern, weiterhin von manuellen Tatigkeiten gepragt. Das betrifft auch,
wie einleitend erwahnt, den Transport von Gutern mittels Gabelstapler. Der Verkauf
von manuell bedienten Gabelstaplern stieg in den letzten Jahren weiter, wie in Abbil-
dung 1-1 zu sehen ist:
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Abbildung 1-1: Entwicklung des Ordervolumens von manuell bedienten Gabelstaplern (Flurférderzeug
Klasse 1) nach [EUR-2019].

Mit der steigenden Anzahl an Gabelstaplern steigt auch die Gefahr von Unfallen. In
den Vereinigten Staaten ist nach dem US-amerikanischen Ministerium flr Arbeitssi-
cherheit fast jeder Gabelstapler im Laufe seines Lebenszyklus in einen Unfall mit Per-
sonenschaden verwickelt [Occ-2015]. Laut der Deutschen Gesetzlichen Unfallversi-
cherung (DGUV) gab es von 2014 bis 2017 konstant mehr als 11.500 meldepflichtige
Unfalle mit Personenschaden, bei denen Gabelstapler beteiligt waren [Deu-2015; Deu-
2016; Deu-2017; Deu-2018].

Es gibt zwar verschiedene Produkte auf dem Markt, welche die Vermeidung dieser
Unfalle zum Ziel haben, aber trotz alledem ist das Problem auch heute noch prasent.
Die Produkte setzen auf Technologien, wie sie bereits seit langem zum Personen-
schutz auch in anderen Bereichen eingesetzt werden. Ublicherweise werden zu nahe
Objekte uber verschiedene Sensoren zur Distanzerkennung erkannt, wie z. B. La-
serscanner oder Ultraschallsensoren. Der Einsatz dieser Technologien ist zwar hin-
sichtlich der Erkennung mdglicher Gefahrenquellen sehr gut, allerdings flihren sie auf-



1.2 Zielsetzung

grund der Beschrankung auf die Information der Distanz zu sehr vielen Falscherken-
nungen. Auch die Restriktion von Warnungen auf bestimmte Bereiche und Fahrsitua-
tionen (z. B. Warnungen nur bei einer Ruckwartsfahrt) kann Falscherkennungen nicht
ganzlich vermeiden.

In der Bildverarbeitung wurden in den letzten Jahren enorme Fortschritte erreicht, vor
allem im Bereich der Bildanalyse. Mithilfe von kunstlicher Intelligenz wurde es maglich,
nur anhand von Farbbildern Objekte eindeutig zu klassifizieren und zu lokalisieren.
Parallel ermoglicht die zunehmende Leistungsfahigkeit von Prozessoren, insbeson-
dere jene von Grafikkarten, die Berechnung vieler Bildanalysen in Echtzeit. In der Au-
tomobilindustrie findet die neue Technologie bereits Einzug in Serienprodukte. Ein Bei-
spiel hierfur ist das Model S von Tesla, welches bereits zahlreiche Algorithmen zur
Analyse der Umgebung einsetzt. Daher liegt nahe, dass diese eventuell auch fur den
intralogistischen Transport genutzt konnen.

Es sind zurzeit nur wenige Systeme bekannt, welche die Methoden der kinstlichen
Intelligenz aktiv im intralogistischen Transport zur Gefahrenerkennung nutzen. Aus
diesem Grund soll in dieser Forschungsarbeit untersucht werden, ob und wie es mog-
lich ist, diese sinnvoll zu nutzen. Eine Ubertragung der Erkenntnisse aus der Automo-
bilindustrie ware zwar prinzipiell denkbar, allerdings sind Uber die eingesetzten Algo-
rithmen nur wenige Informationen veroffentlicht.

1.2 Zielsetzung

Das Ubergeordnete Ziel dieser Forschungsarbeit ist die Entwicklung eines neuen Kol-
lisionsgefahrerkennungssystems fur Gabelstapler unter Bertcksichtigung des aktuel-
len Stands der Technik, insbesondere durch die Zuhilfenahme von Methoden der
kinstlichen Intelligenz und des maschinellen Sehens. Zur Erreichung dieses Ziels
mussen folgende Teilziele erreicht werden:

Identifikation der Schwachstellen aktueller Systeme

Identifikation relevanter Methoden zur Behebung der Schwachstellen
Umsetzung der Methoden in einer Software (und Hardware)
Vorgehensweise zur Uberprifung der Algorithmen in Testszenarien
Demonstratorische Umsetzung in einem Gesamtsystem

Verifikation der Funktionalitat im universitaren Umfeld und in der Praxis

o0 RN~

Die Kenntnis Uber die Schwachstellen aktueller Kollisionsvermeidungssysteme ist fur
die Entwicklung des neuen Systems essenziell, damit es nicht die gleichen Probleme
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1 Einleitung

wie z. B. Falschwarnungen hat. Fur diese Schwachstellen sollen Methoden gefunden
werden, welche die Qualitat der Warnungen erhdht. Dabei sollen neuste Methoden
des maschinellen Sehens bericksichtigt werden, damit der aktuelle Stand der Technik
sich in dem System wiederfindet. Fur jede Methode muss anschliel3end eine Aussage
daruber getroffen werden kdnnen, inwieweit sie zu einer besseren Warnung beitragen
kann. In jedem Fall mussen Kollisionen zuverlassig erkannt werden, bei zugleich mog-
lichst wenig Falschwarnungen. Dazu bedarf es der Definition oder Recherche nach
einer geeigneten Vorgehensweise zur Bewertung der eingesetzten Algorithmen.

Ein weiteres Ziel ist die Zusammenfiuhrung der einzelnen Methoden in ein Gesamtsys-
tem. Fur dieses muss analog zu dessen Komponenten festgestellt werden, inwieweit
es die angedachten Funktionen in praxisnahen, gefahrlichen Situationen erfullt.

1.3 Vorgehensweise

Der erste Schritt ist die Analyse des Stands der Technik und Forschung. Dabei stehen
die Analyse bisheriger Systeme (Abschnitte 2.1 und 2.2) und die Recherche geeigne-
ter Methoden zur Kollisionserfassung aus dem Bereich des maschinellen Lernens und
Sehens (Abschnitte 2.3 und 2.4) im Fokus. AnschlieRend wird der Stand der Technik
bewertet (Abschnitt 2.5) und daraus die Forschungsfrage (Abschnitt 2.6) abgeleitet.

Aufbauend auf den Erkenntnissen der Literaturrecherche wird ein Konzept fur ein
neues Kollisionsgefahrerkennungssystem entwickelt. Zur Ableitung von Anforderun-
gen werden Unfalldaten (Abschnitt 3.1.1) sowie relevante Richtlinien und Normen (Ab-
schnitt 3.1.2) analysiert und der Anwendungsfall flir das System definiert (Abschnitt
3.1.3). Auf Basis dieser Anforderungen werden ein Hardware- (Abschnitt 3.2) und ein
Softwarekonzept (Abschnitt 3.3) erstellt.

Darauf folgt die Implementierung, welche in Kapitel 4 beschrieben wird. Zuerst werden
die notwendigen Hardwarekomponenten zusammengestellt sowie deren Position am
Stapler bestimmt. Das schlie3t insbesondere die Montage und Ausrichtung des Sen-
sors unter BerUcksichtigung von anthropometrischen Daten und der Bremsdynamik
von Gabelstaplern mit ein.

FUr die Software des Systems wird zuerst in UML-Klassendiagrammen die Struktur
entwickelt (Abschnitt 4.2). Auf Basis der UML-Klassen wird die Software in C++/CUDA
modular umgesetzt, sodass einzelne Komponenten des Systems separat getestet wer-
den kénnen und darlber hinaus die Fusion zu einem System einfach moglich ist.



1.3 Vorgehensweise

Auf der Basis einer Methode zur Evaluation von Fahrerassistenzsystemen werden
nach der Implementierung vorbereitende MalRnahmen getroffen. Die Methode sieht die
Identifikation von Einflussfaktoren (Abschnitt 5.1) und Ublichen Verkehrssituationen
von Staplern (Abschnitt 5.2) als erste Schritte vor. Unter Berlcksichtigung der Einfluss-
faktoren und Verkehrssituationen werden anschlielend Testfalle flur die Hauptmodule
— die Personen- und die Kollisionsgefahrerkennung — definiert (Abschnitte 5.3.1 und
5.3.2).

Aulerdem werden Trainings- und Testdaten (Abschnitt 5.4) fur die KI-Methoden und
Algorithmen erstellt. Hierzu werden sowohl im universitaren als auch im industriellen
Umfeld Aufnahmen auf einem Gabelstapler gemacht. Die darauffolgende Markierung
der Daten erleichtert die automatisierte Auswertung der Personen- und teils auch der
Kollisionsgefahrerkennung.

Bei der Durchfuhrung der Evaluation werden zuerst die Personen- und Kollisionsge-
fahrerkennung separat auf ihre Funktionsfahigkeit untersucht.

Bezuglich der Personenerkennung werden zwei Varianten aus dem Bereich des ma-
schinellen Lernens verwendet. Zum einen wird eine Support Vector Machine (Ab-
schnitt 6.1.2) verwendet, da sie deterministische Ergebnisse liefert bei zugleich mode-
ratem Rechenaufwand. Zum anderen werden neuronale Netze (Abschnitt 6.1.3) auf-
grund ihrer sehr guten Erkennungsqualitat bei jedoch hoherem Rechenaufwand alter-
nativ betrachtet. Fir beide Verfahren werden unterschiedliche Variationen hinsichtlich
der Parameter, des Trainings und des Eingangsbilds durchgefuhrt und ausgewertet.
Fir die Kollisionsgefahrerkennung werden verschiedene Verfahren des optischen
Flusses (OF), welche die Bewegung einzelner Bereiche in sequenziellen Bildern als
Ergebnis liefern, (siehe Abschnitt 2.4.2) zur Berechnung der Bewegungsvektoren un-
tersucht (Abschnitt 6.2). Ebenso wird ein Vergleich zur distanzbasierten Kollisionsge-
fahrerkennung in Anlehnung an bereits erhaltliche Produkte gezogen.

Mit den optimierten Ergebnissen aus den Komponententests wird abschlieRend das
Gesamtsystem, in welchem alle Komponenten eingesetzt werden, evaluiert (Kapitel
7). Entscheidende Groflen sind hierbei die richtige und rechtzeitige Erkennung von
Kollisionsgefahren mit bzw. ohne Menschen bei gleichzeitiger niedriger Rate an falsch-
licherweise erkannten Gefahren.






2 Stand der Technik und Forschung

Zur Identifikation von Kollisionen auf einem Gabelstapler bedarf es zusatzlicher Sen-
soren am Stapler, da diese im Gegensatz zu fahrerlosen Transportfahrzeugen die Um-
welt nicht elektronisch erfassen. Im ersten Abschnitt dieses Kapitels werden verschie-
dene Sensoren vorgestellt, welche es ermoglichen, die Umwelt optisch wahrzuneh-
men.

Der nachste Abschnitt zeigt eine Ubersicht bereits erhaltlicher Kollisionswarnsysteme.
Der Fokus liegt auf der verwendeten Sensorik sowie auf den Sensorwerten, welche
zur Ermittlung der Kollisionsgefahr genutzt werden.

Der dritte Abschnitt ist eine Einleitung in die grundlegende Funktionsweise von Algo-
rithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Anhand der Beispiele ,Support
Vector Machines® und ,kunstlicher neuronaler Netze“ werden zwei wichtige Vertreter
naher betrachtet.

Im vierten Abschnitt werden zuerst grundlegende Operationen im Bereich der maschi-
nellen Bildverarbeitung erlautert. Anschlielend werden die Bedeutung von Bildmerk-
malen und deren wichtigste Vertreter aufgezeigt. Der letzte Teil des Abschnitts tber-
tragt die in Abschnitt 3 aufgezeigten Methoden des maschinellen Lernens auf die Bild-
verarbeitung.

Abschlieend werden im letzten Abschnitt die erdrterten Technologien und Methoden
zur Nutzung in einem Kollisionsgefahrerkennungssystem fur Gabelstapler bewertet.

2.1 Sensortechnologien zur Erfassung von Kollisionen

Sensoren konnen entweder dazu genutzt werden den internen Status einer Maschine
(propriozeptive Sensoren) oder die Umwelt (exterozeptive Sensoren) zu erfassen. Da-
bei wird zwischen aktiven und passiven Sensoren unterschieden. Aktive Sensoren
(z. B. Ultraschall) emittieren Energie und messen die Reaktion der Umwelt auf die
Emission. Passive Sensoren nutzen die Energie der Umgebung (z. B. Fotodiode). [Sie-
2011, S. 101ff]



2 Stand der Technik und Forschung

Die Erfassung von Kollisionen bei Fahrzeugen erfordert primar die Messung von Dis-
tanzen. Dazu sind exterozeptive Sensoren notwendig. Als Ergédnzung kdnnen proprio-
zeptive Sensoren dienen, wie z. B. ein Drehgeber zur Messung des Lenkwinkels des
Fahrzeugs. Die folgende Ubersicht in Abbildung 2-1 ist auf aktive und passive extero-
zeptiven Sensoren zur Erfassung von Distanzen und Texturen beschrankt:

Akustisch — Ultraschall

Sichtbares
Spektrum

2D-/3D-Lidar

Stereokamera

Structured-Light-Kamera

2D-/3D-Lidar

Flash-Lidar

Elektromagnetisch &g
= [Infrarotwellen g

Time-of-Flight-Kamera

Structured-Light-Kamera

Radar

e Mikrowellen =

Funk-Transmitter

Abbildung 2-1: Technologische Einordnung von Sensoren zur Distanz- und Texturerkennung.

Der einzige akustische Sensor ist der Ultraschallsensor, welcher aus mindestens ei-
nem Ultraschall-Receiver und -Emitter besteht. Eines der Hauptanwendungsgebiete
ist die Messung von Distanzen zur Kollisionsvermeidung (z. B. Parksensor beim Auto).
Der Sensor funktioniert nach dem ,Time-of-Flight“-Prinzip: Nach der Emission einer
Ultraschallwelle misst der Sensor die Zeit bis am Receiver ein bestimmter Signalpegel
Uberschritten wird. Der Grenzwert am Receiver sinkt dabei mit zunehmender Laufzeit,
da die Energie von Ultraschallwellen bei langeren Distanzen messbar abnimmt. [Sie-
2011, S. 140f.] Wird ein Ultraschallsensor verwendet, ist nur die Distanz zum nachsten
Objekt messbar. Durch die Verwendung mehrerer Ultraschallsensoren kénnen Uber
Trilateration Objekte auch lokalisiert werden. Die Lokalisierung ist je nach Objektgeo-
metrie eher ungenau und das reflektierende Objekt wird in einen Punkt konsolidiert.
Fehlmessungen konnen durch andere akustische Erzeuger, wie z. B. Bremsen oder
bei Objekten mit weichen Stoffen (z. B. Kleidung) auftreten. [Win-2015, S. 252ff.]

Die meisten Distanzsensoren basieren auf elektromagnetischen Wellen. Zu dieser Art
gehdren auch Farbkameras, welche im sichtbaren Spektrum arbeiten. Um mit Farb-
kameras Distanzdaten zu erhalten, ist der Einsatz von zwei kalibrierten Kameras oder

8



2.1 Sensortechnologien zur Erfassung von Kollisionen

einer Stereokamera notig. Die Tiefeninformationen werden Uber die Disparitat von
zwei gleichzeitig aufgenommenen Bildern berechnet. Im Uberlappungsbereich der
zwei Bilder werden letztlich Tiefeninformationen flr jeden einzelnen Bildpunkt berech-
net. Stérungen kdénnen auftreten, wenn Bildmerkmale (siehe 2.4.2), die zur Berech-
nung der Disparitat notwendig sind, nicht mehr ausreichend extrahiert werden kénnen.
Dies tritt z. B. dann auf, wenn das Bild stark Uber- oder unterbelichtet ist. [Sie-2011,
S. 169ff.]

2D- und 3D-Lidarsensoren arbeiten sowohl im sichtbaren, im ultravioletten als auch
im infraroten Lichtspektrum. Zumeist werden sie als (2D-/3D-) Laserscanner bezeich-
net. Die Messung der Distanz wird analog zum Ultraschallsensor Uber die Time-of-
Flight (ToF) emittierter und empfangener Laserstrahlen berechnet. Zur Generierung
von zwei- oder dreidimensionalen Daten wird der Laserstrahl durch motorbetriebene
Prismen oder Spiegel in eine bzw. zwei Richtungen umgelenkt. Je nach Sensorart sind
die Distanzinformationen auf einer Ebene oder ein 3D-Bild das Resultat. [Eve-2001,
S. 150ff.] Prinzipiell ist auch die Ermittlung der Relativgeschwindigkeit iber den Dopp-
lereffekt wie bei Radar (s. u.) mdglich. Jedoch erfordert die Messung des Doppleref-
fekts im Lichtspektrum einen extrem hohen technischen und finanziellen Aufwand.
[Win-2015, S. 324f.]

Flash-Lidarsensoren unterscheiden sich von herkdmmlichen Lidarsensoren durch
die Verwendung eines CCD-Moduls als Receiver, wodurch keine Prismen oder Spie-
gel fur die zweidimensionale Distanzberechnung bendtigt werden. Nach jedem Laser-
puls wird ein komplettes 3D-Bild anhand der reflektierten Pulse generiert. AuRerdem
liefern einige Varianten Kontrastdaten, welche Ruckschlisse auf die Oberflachenbe-
schaffenheit von Objekten geben konnen. [Gel-2002]

Ein komplettes 3D-Bild liefern auch ToF-Kameras. Die Funktionsweise unterscheidet
sich nur geringfugig von Flash-Lidarsensoren. Bei dieser Technik werden Infrarotdio-
den zur Erzeugung eines modulierten Lichtkegels verwendet. Das modulierte Licht
wird wiederum von einem CCD- oder CMOS-Sensor empfangen. [Hag-2007] Beide
Sensorarten nutzen den internen photoelektrischen Effekt um Lichtwellen in elektri-
sche Signale umzuwandeln [Car-2002].

Lidarsensoren sind vor allem anfallig gegentber Oberflachen, welche die emittierten
Wellen entweder zu stark ablenken (Metalle) oder zu wenig reflektieren (Glas). Zusatz-
lich kdnnen fremde Infrarotquellen (z. B. direktes Sonnenlicht) die Sensoren in ihrer
Funktion beeintrachtigen. [Hag-2007]

Structured-Light-Kameras (SL-Kameras) ermitteln die Distanzdaten nicht Uber das
ToF-Prinzip. SL-Kameras projizieren ein Muster, wie z. B. ein Schachbrett oder ran-
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domisierte Punkte, im infraroten oder sichtbaren Spektrum in ihrem Sichtfeld. Die Ka-
mera nimmt anschlieend das Bild mit dem projizierten Muster auf und vergleicht die-
ses mit dem ausgesandten. Anhand der Verzerrungen kdénnen 3D-Bilder Uber ver-
schiedene Techniken, auf die hier aufgrund der Komplexitat nicht genauer eingegan-
gen werden soll, berechnet werden. [Gen-2011]

Radarsensoren wurden im zivilen Bereich erstmals zur Detektion von Geschwindig-
keitsubertretungen eingesetzt, sie fanden spater aber auch Einzug in industrielle Pro-
dukte. Sie funktionieren annaherungsweise wie Ultraschallsensoren, allerdings sen-
den sie elektromagnetische Mikrowellen (24 und 76,5 GHz) aus und der Receiver be-
notigt eine separate Antenne. Die Distanz wird Uber die ToF der emittierten und emp-
fangenen Radarwellen berechnet. Ublicherweise kdnnen mithilfte von Radarsensoren
nicht nur die Distanzdaten eines Objekts, sondern auch dessen Bewegung (Geschwin-
digkeit und Richtung) bestimmt werden. Die Berechnung der Geschwindigkeit wird
durch den Doppler-Effekt moglich. Die Ermittlung der Richtung, in der sich das Objekt
relativ zum Sensor befindet, wird durch die Verwendung einer Richtantenne maglich.
Zusatzlich kann die GrolRe eines erkannten Objekts Uber die empfangene Energie ge-
schatzt werden. Als Ergebnis liefern Radarsensoren punktformige Objekte mit den be-
schriebenen Werten, sofern das jeweilige Objekt die Wellen reflektiert. Je nach Ober-
flache und Reichweite von gesuchten Objekten sind nur bestimmte Frequenzbander
sinnvoll. [Win-2015, S. 260ff.]

Der Einsatz von Funk-Transmittern zur Kollisionsgefahrerkennung setzt voraus, dass
etwaige Kollisionsobjekte jeweils mit einem Modul ausgestattet sind. In diesem Fall
wird demzufolge nicht die Umwelt erfasst. Hierbei dient die Signalstarke zwischen den
beiden Modulen zur Ermittlung der Distanz. Etwaige Storungen konnen auftreten,
wenn die Signalstarke durch die Umgebung beeinflusst wird. So kbnnen bspw. metal-
lische Objekte zwischen Sender und Empfanger die Signalstarke schwachen und da-
mit eine falsche Berechnung der Distanz bedingen.

Fur die Entscheidung, welche Technologie letztlich fur ein Kollisionsgefahrerken-
nungssystem eingesetzt werden kann (siehe Abschnitt 2.5.2), sind grundsatzlich die
Merkmale der Reichweite, des Offnungswinkels, der Stéreinflisse, der Datenfrequenz
und der Datenart relevant. Eine Zusammenfassung zeigt die folgende Tabelle, welche
anhand von aktuellen Produkten oder Literaturangaben einen Anhaltspunkt fur die je-
weiligen Parameter zeigt:
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Tabelle 2-1: Ausgewéhlte technische Daten verschiedener Sensortechnologien zur Erfassung der Umwell.

Offnungswin-
Sensor Reichweite kel Tiefen- Storeinfliisse Datenfrequenz Datenart(en) Quellen

sensor (h x v)

Weiche Stoffe, Tem-
Ultraschall <4 m 120° x 70° peratur, Akustische 30-40 Hz
Fremdstrahler

Distanz, Position bei Ein- [Sch-1993, S.47f; Win-
satz mehrerer Sensoren 2015, S. 243ff]

Stereokamera <30 m 105° x 90° Keine 8-100 Hz Farb- und 3D-Bild [Ste-2018]

3D-Lidar <100 m 360° x 70° Nebel 5-25 Hz 3D-Bild [Ocu-2015]
Flash-Lidar <200 m 120° x 30° Keine 4-100 Hz 3D-Bild [Bli-2018]
ToF-Kamera <13m 57° x 53° nMeerfﬁ'ghtd'rektes SO 50,60 Hz Intensitats- und 3D-Bild [Bas-2017; Bér-2018]
SL-Kamera <10m 85° x 58° Keine 10-90 Hz Intensitats- ~oder Farbbild i 5416

und 3D-Bild

Distanz, GroRe, Bewe-
Radar <400 m 20° x 20° Keine 16 Hz gungsvektor und ggf. Win- [Inn-2016]
kel von Objekten
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2.2 Kollisionswarnsysteme fur Gabelstapler

Zur praventiven und aktiven Kollisionsvermeidung bieten nur wenige Gabelstaplerher-
steller Losungen an. In den meisten Fallen haben die Hersteller Lésungen von Dirittfir-
men im Angebot, welche auf das jeweilige Modell adaptiert werden. Es sind allerdings
auch Produkte erhaltlich, welche unabhangig vom Staplertyp nachgerustet werden
kénnen. Eine Ubersicht zeigt Tabelle 2-2.

Das System ,Keeper* der Comnovo GmbH ist ein portables Modul mit einem Funk-
transceiver, welches im Gabelstapler mitgefluhrt oder befestigt wird. Es warnt akus-
tisch, wenn sich ein anderer Gabelstaplerfahrer oder Ful3ganger — ebenfalls mit einem
Modul ausgestattet — innerhalb einer definierten Distanz befindet. Dartiber hinaus wird
die Richtung des gefahrdeten Objekts visuell angezeigt. Die Distanz und die Richtung
werden Uber Funkwellen ermittelt, die genaue Funktionsweise ist nicht naher doku-
mentiert. [Com-2016]

Das System ,Blaxtair* der Arcure GmbH nutzt eine Stereokamera als Datenquelle. De-
ren Daten werden zur Bestimmung des Abstands von Objekten und zur Identifikation
von Personen genutzt. Das Produkt bietet durch die Personenerkennung die Moglich-
keit zwei unterschiedliche Warnzonen in Abhangigkeit des Abstands einzurichten. Die
Warnung erfolgt sowohl optisch als auch akustisch, sobald sich ein Objekt in einer der
Warnzonen befindet. Die Funktionsweise der Personenerkennung wird nicht weiter
ausgefuhrt. [Acu-2017]

Bei dem System BlueSpot™ der Linde Material Handling AG handelt es sich im Ge-
gensatz zu den anderen Losungen um ein passives Warnsystem, denn es besitzt
keine eigene Sensorik zur Erfassung der Umwelt. Uber interne Sensoren des Staplers
wird erkannt, in welche Richtung der Stapler sich bewegt. Je nach Fahrtrichtung wird
ein Scheinwerfer aktiviert, welcher vor bzw. hinter den Stapler einen Lichtkreis proji-
ziert. Damit kdnnen Passanten vor herannahenden Staplern optisch gewarnt werden.
[Lin-2018]

Die ELOKON GmbH bietet zwei Losungen an, welche sich durch die verwendete Sen-
sorik unterscheiden. Bei dem Produkt ,ELOprotect‘ werden Objekte mittels eines La-
serscanners am Stapler erfasst. Der Stapler wird nach der Erkennung von Objekten
im Gefahrenbereich abgebremst. Dieses System ist hauptsachlich flir den Einsatz in
Schmalganglagern konzipiert. ,ELOshield* funktioniert auf die gleiche Weise wie das
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System der Comnovo GmbH. Fuldiganger und Stapler sind hierbei mit Funk-Transcei-
ver-Modulen ausgestattet, welche warnen oder den Stapler abbremsen, sobald sich
ein anderes Modul im Empfangsbereich befindet. [ELO-2018]

Ein Produkt, welches die Umgebung mittels Ultraschallsensoren wahrnimmt, bietet die
tbm hightech control GmbH unter dem Namen ,NoColl* an. Das System warnt akus-
tisch, wenn sich ein Objekt innerhalb einer abstandsbasierten Warnzone befindet. Die
Grolde der Zone ist abhangig von der Geschwindigkeit des Staplers. Hierfur ist die
Voraussetzung, dass der Stapler intern die Geschwindigkeit misst und diese tber den
CAN-Bus bereitstellt. Dieselbe Funktionsweise findet sich bei dem System ,RAM-107*
des gleichen Unternehmens wieder. Allerdings wird als Datenquelle eine ToF-Kamera
eingesetzt. [tbom-2017]

Die Losung der U-Tech GmbH funktioniert ahnlich der bereits erwahnten funkbasierten
Systeme, allerdings auf RFID-Basis. Hierbei werden nicht Transceiver, sondern RFID-
Tags und RFID-Reader eingesetzt. Ein mogliches Szenario ware, dass auf Staplern
der Reader installiert ist und FuRganger Tags mitfihren. Sobald sich ein Tag im Le-
sebereich des Readers befindet, gibt dieser ein logisches Signal Gber eine Schnittstelle
aus. Das Signal muss anschlieRend von einer weiteren externen Einheit verarbeitet
werden. [U-T-2017]
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Hersteller

Herstellerspezi-
fisch

Tabelle 2-2: Ubersicht erhéltlicher Kollisionswarnsysteme fiir Gabelstapler.

Sensortechnik

Messparameter

Warnungsmodalitat

Keeper
Beeper
Keeper Static

Blaxtair

BlueSpot™

ELOprotect

ELOshield

NoColl

RAM-107

Comnovo GmbH

Arcure

Linde Material
Handling AG
ELOKON GmbH

ELOKON GmbH

tbm hightech con-
trol GmbH

tbm hightech con-
trol GmbH

U-Tech GmbH

Nein

Nein

Ja

Nein

Nein

Nein

Nein

Nein

Funk

Stereokamera

Keine

2D-Lidar

Funk

Ultraschall

ToF-Kamera

Funk (RFID)

Erreichbarkeit eines Mo-
duls,
Richtung

Abstand,
Personenerkennung

Keine

Abstand

Erreichbarkeit eines Mo-
duls

Abstand,
CAN-Geschwindigkeitsda-
ten

Abstand,
CAN-Geschwindigkeitsda-
ten

Erreichbarkeit eines Mo-
duls

Optisch,

Akustisch,

Haptisch,
Geschwindigkeitsdrosselung

Optisch,
Akustisch

Optisch

Geschwindigkeitsdrosselung

Optisch,
Akustisch,
Geschwindigkeitsdrosselung

Akustisch

Akustisch

Keine Warnung
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In diesem Abschnitt wurde ausschliel3lich der Stand der Technik von Kollisionswarn-
systemen flr Gabelstaplerfahrer behandelt. Der Grund hierflr ist, dass im Rahmen der
Literaturrecherche keine passenden Veroéffentlichungen aus dem Bereich der Kollisi-
onswarnung fur Gabelstapler gefunden wurden.

Veroffentlichungen, welche die Kollisionsvermeidung bzw. -erkennung zum Ziel ha-
ben, sind aber auRerhalb der Logistik zu finden.

Im Automobilbereich finden sich sowohl Veroffentlichungen zur allgemeinen Kollisi-
onsvermeidung ([Dag-2004; Str-2018; Uwe-2007]) als auch zur Vermeidung spezifi-
scher Kollisionen, z. B. mit FulRgangern ( [LIo-2011]), Tieren ([Gup-2020]) oder voraus-
fahrenden Fahrzeugen ([Xue-2016; Geh-2007]).

Weitere Bereiche in denen viele Forschungsergebnisse zur Kollisionsvermeidung exis-
tieren sind Drohnen ([Sed-2017; Yu-2010]) und Roboter ([Ber-2014; Moh-2017; Sha-
2014)).

Da die Einsatzszenarien der veroéffentlichten Arbeiten aber sehr weit von dem des Ga-
belstaplers abweichen, werden sie in dieser Arbeit nicht weiter vertieft.

2.3 Maschinelles Lernen

Das maschinelle Lernen (ML, engl.: ,machine learning®) ist ein Teilgebiet der kiunstli-
chen Intelligenz. Der Begriff ,machine learning” wurde 1959 von Arthur Samuel ge-
pragt. Er beschaftigte sich damit, wie Maschinen dazu befahigt werden kdnnen, im
Brettspiel Muhle besser als Menschen zu sein. Dazu entwickelte er Algorithmen, wel-
che trainiert werden konnten. Der Hauptaufwand sollte daher nicht mehr in der Pro-
grammierung, sondern im Training dieser Algorithmen liegen. [Sam-1959]

Fischer verdeutlicht die Funktionsweise von Algorithmen des maschinellen Lernens
anhand der Erkennung des Typs ,Baum® durch einen Menschen: Ein Mensch lernt
nicht die Form und Farbe eines jeden Baums auswendig und erkennt diesen als sol-
chen wieder. Er lernt die Charakteristika, welche einen Baum ausmachen, er abstra-
hiert den Baum zu einer Sammlung von abstrakten Informationen und Prinzipien. [Fis-
1999] Der Mensch trainiert sein Gehirn dementsprechend nicht auf die rohen Daten,
sondern auf deren Abstraktion. Analog verhalt es sich bei Algorithmen des maschinel-
len Lernens. Sie bendtigen Trainingsdaten um lernen zu kénnen, wie Informationen
aus den zu analysierenden Daten extrahiert werden konnen, welche Informationen die
Zielgroéle beinhaltet und wie wichtig die Information flr die Zielgréle ist.

Das Training der ML-Algorithmen kann je nach Datenart und -verfugbarkeit sehr un-
terschiedlich ausgepragt sein. Generell wird zwischen folgenden Arten des Trainings
unterschieden:
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— Uberwachtes Lernen (engl.: ,supervised learning®) (SL): Das Uiberwachte Trai-

ning ist, sofern gentigend Trainingsdaten verfligbar sind, fur die meisten Anwen-
dungsfalle die beste Trainingsart. Bei dieser werden zuerst die zu analysierenden
Rohdaten in sog. Feature-Vektoren (extrahierte Informationen) umgewandelt.
Diese Vektoren beschreiben die Eingangsdaten in numerischen Werten; bei-
spielsweise konnte der Buchstabe ,s" durch den Vektor [0.042, 0.1] reprasentiert
werden. Diese Feature-Vektoren werden in Kombination mit einem Datensatz,
welcher das gewinschte Pradiktionsergebnis fir jeden Vektor enthalt, als Ein-
gang fur das Training des ML-Algorithmus verwendet. Der Algorithmus sagt flr
jeden Feature-Vektor ein Skalar oder eine reelle Zahl als Ergebnis vorher. Dieses
Ergebnis wird mit dem Sollergebnis aus dem markierten Datensatz verglichen.
Daraufhin wird das Pradiktionsmodell angepasst, sodass der Fehler der Vorher-
sage moglichst gering wird. Wahrend des gesamten Trainings wird dieser Pro-
zess iterativ durchgeflihrt, sodass sich der Fehler fir mdglichst viele Datensatze
minimiert. Zugleich wird das Pradiktionsmodell nach einer bestimmten Anzahl an
Trainingsschritten validiert. Hierbei wird mit einem ebenfalls markierten Validie-
rungsdatenset uberpruft, ob das Pradiktionsmodell weiter generalisiert oder sich
zu sehr an das Trainingsdatenset angepasst hat. Letzteres wird als ,overfitting*
bezeichnet. Im Falle von Overfitting kann das Pradiktionsmodell zwar das Ergeb-
nis der Trainingsdaten sehr gut vorhersagen, allerdings ist die Pradiktion bei un-
bekannten Daten schlecht. Meist tritt Overfitting auf, wenn die Daten des Trai-
ningsdatensatzes zu ahnlich sind oder die Grolke des Datensatzes nicht zu der
Grolde des eingesetzten DL-Netzes passt. [Awa-2015]

Unuberwachtes Lernen (engl.: ,unsupervised learning“) (UL): Bei dieser Art des
Trainings werden eingangs wie beim ,supervised learning“ die Rohdaten in Fea-
ture-Vektoren umgewandelt. Diese werden ohne zusatzliche Informationen vom
Pradiktionsmodell ausgewertet. [Awa-2015] Das Ergebnis sind Ublicherweise
Cluster, welche die Daten unterteilen. Fir jedes Cluster werden zugleich auch
die charakteristischen Merkmale berechnet. Diese Art des Trainings ist demnach
nur dann sinnvoll, wenn die Zusammenhange von Datensatzen noch nicht be-
kannt sind und diese bestimmt werden sollen. [Fis-1999, S. 4]

Bestiarkendes Lernen (engl.: ,reinforcement learning“) (RL): Bei dieser Form
des Trainings sind wie beim UL keine markierten Trainingsdaten notwendig. Fur
RL ist die Kombination aus Exploration und Exploitation charakteristisch. Die Be-
griffe sollen anhand eines Beispiels zur Gewinnmaximierung am einarmigen Ban-
diten verdeutlicht werden: Wahrend der Exploration wird der am besten einge-
schatzte einarmige Bandit evaluiert. Wechselt das Training zur Exploitation, wel-
che deutlich seltener durchgeflhrt wird, wird ein anderer einarmiger Bandit eva-
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luiert. Die Entscheidung, ob ein einarmiger Bandit der Beste ist, hangt von des-
sen Anzahl an erhaltenen ,rewards” ab. Diese erhalt er, indem das Pradiktions-
ergebnis durch eine ,reward“-Funktion bewertet wird. Die ,reward“-Funktion wird
beim RL meist erst wahrend des Trainings erstellt. Im Falle des einarmigen Ban-
diten wurde die ,reward“-Funktion im Laufe des Trainings einen hohen Gewinn
belohnen. Die Bewertung durch die ,reward“-Funktion sowie die Exploitation sind
nur moglich, wenn bereits mehrere Durchlaufe durchgefuhrt wurden. Um das
Training zu starten, werden daher fir die ersten Durchlaufe entweder Werte au-
Rerhalb des erwarteten Wertebereichs der Zielgrolie oder zufallige Werte zur Ini-
tialisierung des Pradiktionsmodells verwendet. [Bar-2012; Kub-2017; Kub-2017,
S. 330ff]

Im Laufe der Zeit gab es viele unterschiedliche Ansatze zur Umsetzung von ML. Es
gibt auch heute noch keinen umgesetzten Ansatz, welcher universal fur alle Datenar-
ten das beste Ergebnis liefert. Der Einsatz einer Methode ist vor allem abhangig von
der Datenart und dem gewinschten Ergebnis. Folgend sollen aufgrund ihrer Relevanz
zum vorliegenden Dissertationsthema zwei Ansatze des maschinellen Lernens ge-
nauer betrachtet werden: ,Support Vector Machines® (SL) und ,Neuronale Netze“ (RL).
Eine detaillierte Auflistung verschiedener Ansatze findet sich in [Awa-2015].

2.3.1 Support-Vector-Machines (SVM)

Das mathematische Modell fur die SVM wurde bereits 1963 von Vapnik vorgestellt.
Dieses basiert auf der Funktion zur Risikominimierung. Die Neuerung war die erstma-
lige ,Bestrafung” fehlender Generalisierungsfahigkeit wahrend der Minimierung. [Vap-
1963]

Der Einsatz von SVM hielt sich lange in Grenzen, da die Leistung von Computern in
den 1970er und 1980er Jahren noch sehr begrenzt war. In den 1990er Jahren verhalf
die steigende Rechnerleistung der SVM zum Durchbruch. Der Grund fur den Erfolg
waren die sehr guten Ergebnisse, welche mit SVM erreicht wurden, in Kombination mit
einer moderaten Rechenleistung. Der Durchbruch der SVM fuhrte zugleich zum tem-
poraren Ende der Forschung an den deutlich rechenaufwandigeren klinstlichen neu-
ronalen Netzen.

Funktionsweise

Die grundsatzliche Funktionsweise einer SVM ahnelt nach Parker der Suche nach ei-
ner linearen Diskriminante (siehe Abbildung 2-2a), die zwei Klassen voneinander
trennt. Allerdings wird bei der SVM keine lineare Diskriminante, sondern ein Grenz-
band gesucht, welches den gro3tmaoglichen Abstand zu beiden Klassen besitzt (siehe
Abbildung 2-2b). Neue Feature-Vektoren (Datenpunkte) auerhalb des Bands werden
in diesem Fall mit hdherer Wahrscheinlichkeit der richtigen Klasse zugeordnet als
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durch die Trennung der Klassen uber eine beliebige Diskriminante.

In der Abbildung wurde exemplarisch bei a) die rot markierte Diskriminante zum Ver-
gleich ausgewahilt. In diesem Fall wird ein neuer Feature-Vektor (rot) falschlicherweise
der linken Klasse zugeordnet werden, wahrend er durch das Grenzband bei b) richtig
klassifiziert wird.

neuer Feature-Vektor

Abbildung 2-2: a) Mégliche Diskriminanten zweier Klassen b) Optimales Grenzband mit gré3tmégli-
cher Breite. [Par-2011, S. 310].

Zur Bestimmung des optimalen Grenzbandes wird mit herkdmmlichen, linearen Opti-
mierungsalgorithmen die ideale Diskriminante hergeleitet. Als Eingangsdaten dienen
die Feature-Vektoren aus der umschlieRenden Hiulle einer jeweiligen Klasse (siehe
Abbildung 2-3). Die Breite des Bandes wird durch mindestens drei Feature-Vektoren
der Hullen, welche der optimalen Diskriminante am nachsten sind, bestimmt. Dabei
muss jeweils mindestens ein Feature-Vektor jeder Klasse enthalten sein. Diese Fea-
ture-Vektoren werden auch Support-Vektoren genannt und bestimmen letztlich das fi-
nale Grenzband.

Das Grenzband ist im gezeigten Beispiel zweidimensional. Mehrdimensionale Fea-
ture-Vektoren sind ebenso moglich. Diese werden entsprechend durch Hyperebenen
getrennt. Ebenso konnen die Klassen nichtlinear getrennt werden, z. B. durch einen
polynomiellen Kernel. Hierbei werden allerdings keine polynomiellen Support-Vekto-
ren berechnet, sondern die Feature-Vektoren werden in einen hoherdimensionalen
Raum Uber den polynomiellen Kernel projiziert.
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support vectors

Abbildung 2-3: Hiille der Feature-Vektoren und Support-Vektoren [Par-2011, S. 310].

SVM sind grundsatzlich nur dazu in der Lage zwei Klassen voneinander zu trennen.
Praktisch kdnnen auch mehrere Klassen voneinander getrennt werden. Dafiir werden
alle Klassen paarweise gegenubergestellt, demzufolge muss pro Klassenpaar eine
SVM trainiert werden. [Par-2011, S. 306ff.]

2.3.2 (Kunstliche) Neuronale Netze

Die Idee, kunstliche neuronale Netze zur automatisierten Auswertung von Daten zu
nutzen, entstand bereits in den 1940er Jahren durch McCulloch und Pitts. Uber meh-
rere Dekaden wurden die anfangs sehr simplen, nicht lernfahigen neuronalen Netze
zu SL und anschliellend zu UL-Netzen weiterentwickelt. Ein bedeutender Meilenstein
war 1979 die Entwicklung der ,Convolutional Neural Networks®. Diese wurden nur
kurze Zeit spater um die effiziente Berechnungsmethode der Gewichtungen ,Backpro-
pagation® erweitert. Allerdings gerieten, wie bereits in der Einleitung der SVM erwahnt,
neuronale Netze aufgrund der Erfolge der SVM aus dem Fokus der Forschung. Im
Jahr 2009 anderte sich diese Entwicklung rapide, als ein neuronales Netz in einem
offiziellen ML-Wettbewerb zur Erkennung von handgeschriebenem Text allen anderen
ML-Methoden deutlich tberlegen war. Dartber hinaus beschleunigten neue GPU-Ge-
nerationen die Berechnung tiefer Netze (siehe nachste Seite) immens. Aufgrund dieser
Gegebenheiten sind neuronale Netz seitdem wieder im Fokus der ML-Forschung.
[Sch-2015, S. 9ff]

Klnstliche neuronale Netze werden im Sprachgebrauch oft irrtimlicherweise als Nach-
bildungen des menschlichen Gehirns deklariert. Gemein haben sie allerdings nur die
Struktur der uni-/bipolaren Verbindungen von Neuronen und Synapsen. Auch wenn
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kinstliche neuronale Netze nicht annahernd die Komplexitat eines menschlichen Ge-
hirns abbilden konnen, haben sie die Fahigkeit zu abstrahieren und zu lernen, weit
besser als alle bisher dagewesenen ML-Algorithmen.

Vereinfachter Aufbau und Funktionsweise neuronaler Netze

Klnstliche Neuronale Netze bestehen mindestens aus zwei Schichten: der Ein- und
Ausgabeschicht. Das Netz hétte in dem Fall eine Tiefe von zwei. Ublicherweise befin-
den sich mehrere sogenannte versteckte (engl.: ,hidden®) Schichten zwischen der Ein-
und Ausgabeschicht. Diese werden versteckt genannt, da sie keinen Kontakt zur ,Au-
Renwelt” besitzen. Werden mehr als zehn versteckte Schichten in einem Netz verwen-
det, wird es als tiefes neuronales Netz (engl.:,Deep Neural Network” (DNN) oder ,Deep
Learning“ (DL)) bezeichnet [Sch-2015, S. 88].

Abbildung 2-4 zeigt die Darstellung eines einfachen Netzes, auch Perzeptron genannt.
Die Eingabeschicht Uin erhalt die Rohdaten x1 bis xn. Diese werden sukzessiv bis zur
Ausgabeschicht Uout in den Schichten bearbeitet. Jedes Neuron einer Schicht ist mit
anderen Neuronen der nachfolgenden Schicht verknupft. Das gilt allerdings nicht
zwangslaufig fur alle Netze. Es gibt auch Netze, bei welchen Neuronen Uber mehrere
Schichten hinweg mit anderen Neuronen verknupft sind. Ist jedes Neuron mit jedem
Neuron der nachfolgenden Schicht verknupft, werden diese Schichten als voll vernetzt
(engl.: ,fully connected layers®) bezeichnet.
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Abbildung 2-4: Schematische Darstellung eines r-schichtigen Perzeptrons [Kru-2015, S. 44].

Innerhalb eines Neurons werden die Eingabeparameter anhand einer Aktivierungs-
funktion bewertet. Meist sind die Eingabeparameter der Ausgangswert des vorherigen
Neurons und die Gewichtung der Verbindung der zwei Neuronen. Wenn das Ergebnis
der Aktivierungsfunktion den neuronenspezifischen Schwellwert Uberschreitet, wird
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das nachste bzw. werden die nachstverbundenen Neuronen aktiviert. Als Aktivierungs-
funktion wurde langere Zeit eine sigmoide Funktion verwendet (siehe Abbildung 2-5).
Diese liefert um den Nullpunkt Werte zwischen 0 und 1. Wenn die Eingangswerte sehr
weit vom Nullpunkt entfernt sind, liefert die Sigmoid-Funktion nahezu konstante Werte.
[Kru-2015, S. 36ff.] Dies fuhrt zu einem stark nicht-linearen Verhalten. Das Training
neuronaler Netze beruht jedoch mitunter auf Gradientenbildung, welche bei Konstan-
ten nicht moglich ist, weswegen das Training nicht immer optimal durchgefuhrt werden
kann. Seit einiger Zeit werden daher andere Aktivierungsfunktionen wie die ,softplus®-
oder ,(leaky) rectifier linear unit (ReLu)“-Funktion benutzt [Ram-2017]. Diese Funktio-
nen berechnen sich wie folgt:

Softplus:
f(x)=log(1+ €%
Leaky Relu:
_(x fallsx>0
flx) = {O,le sonst

—— sigmoid
leakyRelLu
—— softplus

Abbildung 2-5: Vergleich verschiedener Aktivierungsfunktionen neuronaler Netze.
Die Neuronen der Ausgabeschicht Uout haben meist sigmoide oder lineare Aktivie-

rungsfunktionen. Im ersten Fall sind alle Ausgabewerte y1 bis ymim Bereich zwischen
Ound 1.
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Training und Fehlerriuckiubertragung

Wahrend des Trainings wird der gleiche Prozess im Perzeptron durchgefihrt wie bei
dem, in Abbildung 2-4 gezeigten, Prozess der Detektion. Als Startwerte werden fur
jedes Neuron zufallige Werte fur den Aktivierungsschwellwert und fir jede Verbindung
eine zufallige Gewichtung verwendet. Je nachdem, ob ein Netz UL, SL oder RL ver-
wendet, wird am Ende der Pradiktion gegebenenfalls das Endergebnis mit dem Soll-
Ergebnis verglichen. Der Vergleich ist mathematisch der Minimierung einer Fehler-
funktion gleichzusetzen. Der Fehler berechnet sich aus der Abweichung vom erzielten
zum gewunschten Ergebnis. Ein bewahrter Ansatz zur Fehlerminimierung ist die logis-
tische Regression. Diese ist allerdings nur auf zweischichtige Perzeptren anwendbarr,
da die dafur bendtigte Fehlerquadratsumme nur fur die Ausgabeschicht berechnet
werden kann. In verdeckten Schichten kann die Fehlerquadratsumme aufgrund der
mangelnden Kenntnis Uber das zu erwartende Ergebnisse nicht errechnet werden.
Aufgrund dessen wird bei tieferen neuronalen Netzen die Optimierung mittels Gradi-
entenabstiegsverfahren verwendet. [Kru-2015, S. 58ff.]

Das Gradientenabstiegsverfahren setzt voraus, dass die Aktivierungsfunktion differen-
zierbar ist. Denn ist diese differenzierbar, ist auch die Fehlerfunktion differenzierbar.
FUr jedes Neuron muss bei diesem Verfahren der Gradient der Fehlerfunktionen be-
rechnet werden. Da diese Vorgehensweise sehr rechenintensiv ist und die bendtigte
Rechenleistung exponentiell mit der NetzwerkgroRe zunimmt, wurde das Fehlerriick-
Ubertragungsverfahren (engl.: ,backpropagation of error®) entwickelt. In diesem Ver-
fahren werden die Gradienten der Fehlerfunktion der jeweils vorhergehenden Schicht
berechnet und fir jeden Knoten gespeichert. Die gespeicherten Werte werden an-
schlieend als Eingang fur die wiederum davorliegende Schicht benutzt. Dieses Ver-
fahren wird bis zur Eingabeschicht wiederholt. Damit reduziert sich das exponentielle
auf ein lineares Problem. AnschlieRend werden die Gewichtungen neu festgelegt.
Hierbei wird ein Tragheitsterm, das Momentum, hinzugeflgt. Die neuen Gewichtungen
werden demzufolge nicht nur auf Basis der neuen Bewertung festgelegt, sondern sie
werden mit einer vorher festgelegten Gewichtung (1-a) hinzugefugt. Ist a gleich 1,
hangt die neue Gewichtung nur von der letzten Anderung ab. Dieses Verfahren ver-
hindert, dass die Gradientensuche vorzeitig beendet wird, wenn ein lokales Plateau
erreicht wird. [Kru-2015, S. 58ff ]

2.4 Methoden der Bildverarbeitung

Digitalisierte Bilder sind mathematischen Matrizen gleichzusetzen. Jeder Bildpunkt
wird als quantitativer Wert in einer Matrixzelle reprasentiert. Demzufolge entspricht die
Dimension der zugehdrigen Bildmatrix der Auflosung des Aufnahmesensors. Jede
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Zelle der Matrix entspricht bei der einfachen Betrachtung eines Graustufenbilds dem
Helligkeitswert. Dies lasst sich analog fir Farbbilder Gbertragen. In dem Fall beinhaltet
jede Zelle drei (Intensitats-) Werte fur die Farben Rot, Griin und Blau.

Die folgenden Methoden der Bildverarbeitung sind daher reine Matrixoperationen, wel-
che im Bereich des maschinellen Sehens das Ziel haben, digitalisierte Aufnahmen
moglichst optimal fur Analysezwecke vorzubereiten.

2.4.1 Basisoperationen

Bilder, welche maschinell analysiert werden sollen, werden zumeist von Kameras auf-
genommen. Da es bislang nicht moglich ist, ein perfektes Bild mit einer Kamera auf-
zunehmen, sind alle aufgenommenen Bilder mit Fehlern behaftet. Rauschen, falscher
Fokus, ungleichmafige Belichtung oder Falschfarben sind nur ein paar Beispiele flr
ungewiinschte Anderungen des Abbildes gegeniiber seiner Wirklichkeit. Mithilfe von
Filtern kdnnen viele dieser Bildfehler korrigiert oder entfernt werden. Allerdings kdnnen
keine neuen Informationen generiert werden, welche vorher nicht vorhanden waren.
Sie kdnnen nur geschatzt werden, z. B. mittels Interpolation. Ein Beispiel fur die Bild-
verbesserung mittels Filter ist Googles ,Night Sight“-Filter, welcher letztlich auf ein DL-
Netz basiert. Dieser erzeugt ohne zusatzliche Hardware, wie in Abbildung 2-6 ersicht-
lich, ein deutlich besser ausgeleuchtetes Bild.

Abbildung 2-6: Anwendung des "Night Sight"-Filters von Google auf ein Bild [Rah-2018].

Kanaldanderung

Zu den einfachen Bildoperationen gehort die Anderung der Kanéle. Ein Beispiel hierfir
ist die Konvertierung eines Farbbilds in Graustufen. Eine Kanalanderung hat je nach
genutztem Farbmodell unterschiedliche Auswirkungen. Das am haufigsten verwen-
dete Farbmodell ist das RGB- oder BGR-Modell. Bei diesem wird ein Bildpunkt als
Bestandteile der Farben Rot, Grun, Blau bzw. Blau, Grun, Rot beschrieben. Wird ein
Bild in diesem Farbmodell in Graustufen umgewandelt, wird jeder Bildpunktwert durch
den Mittelwert aller Kanale ersetzt. Je nach Anwendungsfall bieten sich auch andere
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Farbmodelle an, wie z. B. das HSV-Farbmodell. Dieses beschreibt das Pixel durch
Farbton (engl.: ,hue®), Sattigung (engl.: ,saturation®) und Helligkeit (engl.: ,value®). Ein
Wechsel der Kanalanzahl ist mit Ausnahme des RGB-Modells bei den meisten Farb-
modellen nicht sinnvoll.

Skalierung (engl.: ,,scaling®)

Die Anderung der Aufldsung eines Bildes dient hauptsachlich zur Verringerung der
Rechenleistung zur Analyse des Bildes. Sie kann allerdings auch dazu verwendet wer-
den um Stérungen wie z. B. Rauschen zu reduzieren. Das Ergebnis und die bendtigte
Rechenleistung sind stark von der verwendeten Methode zur Berechnung der neuen
Pixelwerte abhangig. [Bra-2011, S. 129f.]

Schwellwertfilterung (engl.: ,,thresholding®)

Wenn bestimmte Bildwerte interessanter Bildbereiche bekannt sind, bietet es sich an,
alle Werte, die aulRerhalb des Bildwerts zuzuglich einer Toleranz liegen, zu entfernen.
Ein Beispiel hierfir ware die Suche eines blauen Objekts in einem Farbbild. Die Klein-
ladungstrager in Abbildung 2-7 haben im HSV-Farbmodell einen Farbton von etwa 217
und eine Sattigung von etwa 80. Werden alle Pixel entfernt, die stark von dem Farbton
der und Sattigung der Behalter abweichen, sind Uberwiegend nur noch Pixel der Be-
halter zu sehen.

Abbildung 2-7: Beispiel fiir Schwellwertfilterung (H:217 £ 10, S: 80 £ 20).

Normalisierung (engl.: ,,normalization*) und Egalisierung (engl.: ,,equalization)
des Histogramms

Die Belichtung eines Bilds kann in zwei nacheinander erstellten Bildern sehr unter-
schiedlich sein, sie kann unter anderem den Kontrast sehr beeinflussen. Dadurch ver-
schlechtert sich z. B. die Suche nach Kanten bzw. Konturen im Bild (siehe 2.4.2). Ein
Weg, um Helligkeitsunterschiede zwischen Bildern zu minimieren und Kontraste zu
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erhohen, ist das Bild bzw. dessen Histogramm zu normalisieren. Das Histogramm ei-
nes Bildes wird gebildet, indem die Haufigkeit aller mdglichen Pixelwerte (normaler-
weise zwischen 0 bis 255) Uber das gesamte Bild hinweg summiert wird. Zur Normali-
sierung des Histogramms werden die Pixelwerte linear auf einen neuen Bereich (Ubli-
cherweise von 0 bis 255) — wie im Histogramm des mittleren Bilds in Abbildung 2-8 zu
sehen — verteilt. Die Form des Histogramms wird dabei nicht verandert, der Vorgang
ist reversibel.

Die Egalisierung des Histogramms hat keine Neuverteilung der Pixelwerte zum Ziel,
sondern die Angleichung der Haufigkeit einzelner Pixelwerte im gesamten Pixelwert-
bereich. Dadurch andert sich bei der Egalisierung auch die Form des Histogramms.
Der Vorgang ist im Gegensatz zur Normalisierung irreversibel und erzeugt Bildrau-
schen. Aufgrund dessen werden Bilder eher normalisiert als egalisiert. [Nix-2010,
S. 71ff.]

Abbildung 2-8: Originalbild, normalisiertes Bild, egalisiertes Bild, jeweils mit Histogramm.

Weichzeichnen (engl.: ,,smoothing*)

Generell ist ein scharfes Bild einem unscharfen Bild vorzuziehen. Allerdings korreliert
die Scharfe eines Bildes in der Realitat oft mit der Starke an Rauschen. Durch Weich-
zeichnen des Bildes kann das Rauschen reduziert werden. Beim Weichzeichnen wer-
den prinzipiell ein Pixel und dessen umliegende Pixel elementweise mit einem Kernel
multipliziert. (1) zeigt einen Beispiel-Kernel mit der Dimension 3 x 3 auf Basis der
Gaul3-Funktion (2): [Sny-2017, S. 93ff.]

0,060 0,098 0,060
K, = |0,098 0,162 0,098 (1)
0,060 0,098 0,060

906 y,0) = ——e (5t )

2mo?
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fGoy) =g, y)®A(x,y) (3)

mit x = horizontaler Abstand zum zentralen Pixel, y = vertikaler Abstand zum zentralen
Pixel, o = Varianz

Das Weichzeichnen mittels der Gauf¥funktion hat den Nachteil, dass auch wichtige
Merkmale wie Kanten im Bild entfernt werden. Die Nutzung bilateraler Kernel, welche
fur jedes Pixel individuell berechnet werden, kann das Weichzeichnen von Kanten (vgl.
Abbildung 2-9) verhindern oder zumindest mindern:

Abbildung 2-9: Beispiele fiir Weichzeichnen. (links nach rechts): Originalbild, Gaul8sches Weichzeich-
nen, Weichzeichnen mit bilateralem Filter.

2.4.2 Bildmerkmale

Bildmerkmale (engl.: ,features®) haben die Aufgabe, ein Bild auf dessen wichtigste In-
formationen fur die nachfolgende Bildanalyse zu reduzieren. Es gibt eine Vielzahl an
moglichen Bildmerkmalen, folgend werden die wichtigsten Basismerkmale, Kanten
und Eckpunkte, nach Nixon und Aguado vorgestellt [Nix-2010, S. 115ff.].

Kanten (engl.: ,,edges)

Fur viele Bildverarbeitungsmethoden sind Kanten das wichtigste Bildmerkmal. Sie sind
invariant gegenuber Helligkeitsanderungen und werden haufig dazu genutzt, Regio-
nen eines Bildes wiederzufinden. Die Gesamtheit aller Kanten bilden die Konturen in
einem Bild ab (siehe Abbildung 2-10). Sie unterscheiden sich hauptsachlich in ihrer
Orientierung und Intensitat. Die meisten Kanten-Detektoren nutzen das erste und/oder
das zweite Differential des Bildes. Je nach Algorithmus werden dabei horizontale, ver-
tikale oder diagonale Gradienten eines Pixelbereichs (meist quadratisch mit bis zu
5 x 5 Pixeln) berechnet.
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Abbildung 2-10: Beispiel zur Extraktion von Kanten.

Eckpunkte (engl.: ,,corners”) und Krimmungen (engl.: ,,curvatures*)

Kreuzen sich zwei Kanten, handelt es sich um das Merkmal ,Eckpunkt® (siehe Abbil-
dung 2-11). Sie kdonnen ebenso entweder durch eine starke Richtungsanderung inner-
halb einer Kontur oder wenn eine Kontur endet entstehen. Bei sehr starken Anderun-
gen innerhalb einer Kontur werden diese Regionen auch als Kruimmungen bezeichnet.
Diese Merkmale sind durch die Richtung und Starke der Krimmung charakterisiert.
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Abbildung 2-11: Beispiel fiir Eckpunkte mittels Harris-Detektor [Har-1988].

Komplexere Merkmale (SIFT, SURF, HOG)

Bei komplexen Merkmalen werden zumeist die Basismerkmale wie Ecken und Kanten

benutzt, kombiniert und z. B. mit Histogrammen erweitert. Drei wichtige komplexere

Merkmale sind die ,scale invariant feature transform (SIFT)"- ,speeded up robust fea-

tures (SURF)“- und ,histogram of oriented gradients (HOG)"“-Merkmale.

Beim SIFT-Verfahren werden Merkmale extrahiert, welche unabhangig von der Ska-

lierung, Rotation, lokalen Deformationen und nahezu unabhangig von der Belichtung
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eines Bildes sind [Low-1999]. Das SIFT-Verfahren besteht nicht nur aus der Extraktion
von Features, sondern enthalt zugleich einen Detektor, welcher die extrahierten Merk-
male auf anderen Bildern wiederfinden kann. Abbildung 2-12 zeigt, dass die links ab-
gebildeten Produktpackungen anhand ihrer SIFT-Merkmale eindeutig in einem ande-
ren Bild wiedergefunden werden kdnnen, obwohl ihre Orientierungen, Skalierungen
und Belichtungen nicht gleich sind. Auf Basis des SIFT-Verfahrens wurde 2006 ein
schnelleres und robusteres Verfahren von Bay namens SURF entwickelt. Dieses ist
bis heute Standard beim Finden und Verfolgen (engl.: ,tracking“) von bereits bekann-
ten Objekten [Bay-2006].

Abbildung 2-12: Beispiel fiir Textur-Matching mittels SIFT-Merkmalen [Low-1999].

Die Idee der HOG-Merkmale wurde in einem 1982 beantragten Patent das erste Mal
veroffentlicht [Rob-1986]. Bekannt wurde das Verfahren aber hauptsachlich durch Da-
lal und Triggs. Sie nutzten die Merkmale in Verbindung mit einer SVM zur Erkennung
von FulRgangern und erreichten damit eine sehr hohe Erkennungsleistung. Zur Be-
rechnung von HOG-Merkmalen wird das Bild zunachst in der Farbe und in der mittleren
Farbhelligkeit (Gamma) normalisiert. AnschlieRend wird das Bild in sich Uberlappende
Blocke und diese werden wiederrum in Zellen unterteilt. Der Kontrast jedes Blocks wird
normalisiert. Dadurch wird eine Invarianz gegenuber Helligkeitsanderungen erreicht.
Jede Zelle enthalt einen Pixelbereich von z. B. 8 x 8 Pixeln. Fur diesen Bereich werden
eindimensionale Histogramme der Gradientenrichtungen oder Kantenorientierungen
berechnet. Durch die Kombination von Gradientenhistogrammen und die Zusammen-
fassung von Pixeln in Blocke und Zellen sind die Merkmale z. B. bei Bildern von Ful3-
gangern relativ unabhangig von deren Korperpose. [Dal-2005] Die Verwendung von
HOG-Merkmalen in Verbindung mit einer SVM wird ausfuhrlicher im Abschnitt 2.4.3
beschrieben.
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Bewegungsmerkmale — Optischer Fluss (engl.: ,,optical flow*)

Die bisher beschriebenen Bildmerkmale kdnnen anhand eines einzelnen Bildes erstellt
werden. Zur Berechnung von Bewegungsmerkmalen werden mindestens zwei konse-
kutive Bilder bendtigt. Die einfachste Methode, um Bewegungen in Bildern zu identifi-
zieren, ist die Differenzbildung aus den jeweiligen Bildern (vgl. Abbildung 2-13). Das
funktioniert allerdings nur, wenn die Kamera stationar ist.

Abbildung 2-13: Differenz zweier aufeinander folgender Bilder (von links nach rechts): Bild 1, Bild 2,
Differenzbild.

Fur Methoden des sogenannten optischen Flusses wurde eine andere Herangehens-
weise gewahlt. Im Bereich der Bildverarbeitung wurde der optische Fluss erstmals von
Horn und Schunck erwahnt. In ihrem beschriebenen pixelbasierten Ansatz wird ange-
nommen, dass ein Pixel zwischen Einzelbildern

- einen konstanten Intensitatswert besitzt,
- sich minimal und/oder konstant beweqgt,
- zu einer Oberflache gehort, d. h. die umliegenden Pixel haben dieselbe Bewe-

gung.

Die Bewegungsvektoren einzelner Pixel werden mittels partieller Derivate der Bilder
berechnet. [Hor-1981] Das Ergebnis sind Bewegungsvektoren einzelner Pixel oder Be-
reiche (siehe Abbildung 2-14). Neben den pixelbasierten Verfahren gibt es flachenba-
sierte Ansatze, wie z. B. das bis heute haufig eingesetzte Lucas-Kanade-Verfahren
[Luc-1981]. Deren Vorteil ist hauptsachlich der deutlich geringere Rechenaufwand, al-
lerdings sind die Bewegungsvektoren niedriger aufgeldst.

Moderne Methoden des optischen Flusses sind deutlich komplexer und nutzen mitun-
ter Tiefeninformationen, wie z. B. [Abr-2012] (siehe Abbildung 2-14).
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Abbildung 2-14: Darstellung des optischen Flusses, berechnet anhand von zwei konsekutiven Bildern
[Abr-2012].

2.4.3 Maschinelles Lernen in der Bildverarbeitung

Im Abschnitt 2.3 wurde bereits die grundlegende Funktionsweise von Algorithmen aus
dem Bereich ML erlautert. In diesem Abschnitt liegt der Fokus auf der Bildanalyse mit-
tels ML-Methoden. Zuerst wird die Verwendung von SVM zur Bildanalyse beschrieben,
gefolgt von DL-Netzen.

SVM

Die SVM ermdglicht es (wie in 2.3.1 beschrieben) Klassen voneinander zu trennen. Im
Bereich der Bildverarbeitung kann sie dazu genutzt werden, um Bildobjekte zu klassi-
fizieren. In Verbindung mit dem ,Sliding-Window"“-Verfahren kdnnen Objekte auf Bil-
dern zudem lokalisiert werden. Das Sliding-Window-Verfahren teilt ein Bild in sich
Uberlappende Blocke auf. Beim ersten Durchlauf haben diese Blocke die Grolle des
trainierten Detektors; anschlieRend wird jeder Block von der SVM Kklassifiziert. Ubli-
cherweise wird dieser Schritt mehrmals mit zunehmend groReren Blocken wiederholt,
sodass auch groliere Objekte detektiert werden kdnnen. Die Detektionsergebnisse der
Blocke werden daraufhin auf das gesamte Bild zuruckgerechnet. Als Feature-Vektoren
eignen sich zur Personenerkennung (wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben) HOG-Merk-
male [Dal-2006].

Abbildung 2-15 zeigt die Verwendung von HOG-Merkmalen in Verbindung mit einer
SVM zur Personenerkennung. Im Bild (a) sind die durchschnittlichen Kanten des IN-
RIA-Trainingssets, mit dem die SVM in diesem Fall trainiert wurde, dargestellt. In den
Bildern (b) und (c) sind die positiven bzw. negativen Gewichtungen der trainierten SVM
dargestellt. Diese Bilder dienen nur zur Veranschaulichung, die Helligkeit der einzel-
nen Blocke soll die maximale Gewichtung eines jeden Blocks reprasentieren. Auf (b)
ist zu erkennen, dass bei Menschen vor allem der Kopf, die Schultern und die FulRe
als relevant fur die SVM gelten. Auf (d) bis (g) ist der Detektionsprozess dargestellt:
Aus (d) werden die HOG-Merkmale (e) berechnet. Die Anwendung der Gewichtungen
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(b) und (c) auf (e) fUhren zu den Ergebnissen (f) und (g). AnschlieRend erfolgt die
Klassifikation tGber die SVM anhand von (f) und (g).

@ (b) C @

Abbildung 2-15: a) durchschnittliche Kanten des Trainingssets b) Positive Gewichtungen der SVM c)
Negative Gewichtungen der SVM d) Beispielbild e) HOG-Merkmale des Beispiel-
bilds f) durch SVM positiv gewichtete HOG-Merkmale des Beispielbilds g) durch
SVM negativ gewichtete HOG-Merkmale des Beispielbilds [Dal-2005].

Deep Learning

Der grofde Durchbruch von Deep-Learning gelang, wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben,
durch den Erfolg eines Algorithmus aus der Bildverarbeitung. Auch heute ist die Bild-
verarbeitung einer der grof3ten Treiber, vor allem durch die fortschreitende Entwicklung
autonom fahrender Automobile, welche auf maschinelles Sehen angewiesen sind.
Dadurch werden stetig neue Algorithmen veroffentlicht, welche ihre Vorganger deutlich
ubertreffen. Da die Funktionsweise der Algorithmen der in Abschnitt 2.3.2 beschriebe-
nen ahnelt, liegt der Fokus in diesem Abschnitt auf dem Aufbau von Netzen zur Ob-
jekterkennung.

Die besten ML-Algorithmen werden jahrlich im ,ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challenge“ (ILSVRC) gekirt. Das erste DL-Netz, welches diesen Wettbewerb
gewann, war das ,AlexNet‘. Dieses besteht aus funf ,convolutional layer (CL), drei
»fully connected layer” (FCL) und drei ,max pooling layer‘ (MPL) (siehe Abbildung
2-16):
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Abbildung 2-16: Architektur des AlexNet [Kri-2012].

2048 2048

Die CL sind dem Namen entsprechend Schichten, welche mathematische Faltungen
auf die jeweiligen Matrizen ausfiinren. Bei diesem Vorgang wird des Ofteren die Auf-
I6sung kleiner, die Tiefe zugleich groRer. Die Anwendung eines Gaul¥filters ware ein
Beispiel fur solch eine Faltungsoperation. MPL reduzieren die GroRe der Matrizen,
indem aus einem durchlaufenden Kernel (z. B. 3 x 3 Pixel) nur der grofldte Wert fur die
nachfolgende Schicht verbleibt. In den FCL erfolgt abschlie3end die Klassifizierung.
[Kri-2012]

Neuere Netze wurden im Laufe der Zeit deutlich tiefer, denn je mehr Schichten enthal-
ten sind, desto mehr Bildmerkmale konnen extrahiert und analysiert werden. Mit den
konventionellen Schichten (CL, MPL, FCL) wurden die Ergebnisse allerdings mit zu-
nehmender Tiefe schlechter, obwohl mehr Bildmerkmale genutzt wurden. Der Grund
hierfur war, dass je weiter eine Schicht von der Eingangsschicht entfernt war, desto
weniger Rohdaten bekam sie als Eingang. Die Losung fur dieses Problem wurde 2016
entdeckt: Die Erganzung der bestehenden Architekturen um sogenannte ,residual
layer” (RL). Die RL haben die Aufgabe die Identitat (engl.: ,identity”), sprich den Ein-
gangswert, wahrend der Verarbeitung im Neuron beizubehalten. Abbildung 2-17 zeigt
die einfachste Variante eines RL, bei der die Summe des Eingangswertes und des
Ausgangswertes an das nachste Neuron weitergegeben wird. Die EinfUhrung des RL
fuhrte zur deutlichen Verbesserung der Ergebnisse der tiefen neuronale Netze und zur
Bezeichnung dieser Netze als ,ResNet". Das erste mit RL verbesserte Netz gewann
sowohl die ILSVRC als auch andere Bilderkennungswettbewerbe im Jahr 2016. [He-
2016]
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Abbildung 2-17: Beispiel eines ,residual layer” [He-2016].

Die zurzeit verwendeten Res-Net Varianten unterscheiden sich hauptsachlich in der
Anzahl der Schichten (50, 101 oder 152).

Wichtig bei der Nutzung eines DL-Netzes zur Klassifikation bzw. Lokalisierung ist nicht
nur die zugrundeliegende Architektur, sondern auch der verwendete Detektor: Erst der
Detektor ermdglicht die Lokalisierung eines Objekts. Ohne Detektor wirde ein neuro-
nales Netz nur dazu in der Lage sein, eine Aussage daruber zu treffen, welche Kate-
gorie einem Bild zuzuordnen ist. Der einfachste Detektor ist ein Sliding-Window, der
bereits bei der SVM beschrieben wurde. Im Bereich von DL wurden im Laufe der Zeit
mehrere Detektoren entwickelt, welche sich in ihrer Leistung kontinuierlich Ubertrafen:
.Fast R-CNN* [Gir-2015], gefolgt von ,Faster R-CNN*“ [Ren-2015] und kurzlich ,Mask
R-CNN* [He-2017]. Letzterer liefert nicht nur ein Rechteck, in dem sich das Objekt
befindet, sondern ist dazu in der Lage, jedes einzelne Pixel des gesuchten Objekts zu
identifizieren. Dieser ist der zurzeit beste Detektor hinsichtlich der Erkennungsrate.

Fir manche Systeme ist allerdings nicht nur die beste Erkennungsrate, sondern auch
die dazu notwendige Rechenleistung von Belang. Wichtige Vertreter schnellerer De-
tektoren sind in chronologischer Reihenfolge: ,SSD“ [Liu-2016], ,YOLOv1“ [Red-
2016b], ,Yolo9000“ (,YOLOv2) [Red-2016a], ,YOLOv3“ [Red-2018].

2.5 Bewertung des Stands der Technik

In diesem Kapitel wurden Sensortechnologien vorgestellt, welche es prinzipiell ermog-
lichen, Kollisionsgefahren lber Distanzmessung zu erkennen. Diese Technologien
werden mitunter in den vorgestellten Kollisionswarnsystemen flr Gabelstapler verwen-
det. In diesem Abschnitt werden die jeweiligen Technologien bzw. Systeme kritisch auf
ihre Eignung hinsichtlich der Fragestellung zur Kollisionswarnung am Gabelstapler ge-
genubergestellt.
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2.5.1 Kollisionswarnsysteme fiir Gabelstapler

Funkbasierte Systeme (siehe Abschnitt 1.1: 1,5,8) haben den Vorteil, dass keine Sicht-
verbindung zwischen Personen und Gabelstaplern notwendig ist, damit eine Annahe-
rung erkannt wird. Jedoch konnen hierbei auch nahe Personen detektiert werden,
wenn sie sich bspw. unsichtbar quer zur Fahrtrichtung des Staplers in einer Gasse
befinden und dementsprechend nur einer geringen Gefahr ausgesetzt sind. Durch die
Verwendung von Master- und Slave-Modulen besteht zudem der Nachteil, dass jede
Person ein Modul tragen muss, damit ihnre Nahe zu Staplern bestimmt werden kann.
AuRerdem konnen Kollisionen mit nicht ausgerusteten Gegenstanden, wie z. B. mit
Waren oder Regalen, nicht verhindert werden.

Ein zusatzlicher Nachteil ergibt sich aus dem einzig auswertbaren Parameter: der Sig-
nalstarke, welche mit der Distanz indirekt proportional korreliert. Aus ihr lasst sich zwar
annahernd abschatzen, ob der Abstand zwischen dem Stapler und einer Person in
Luftlinie kleiner wird, allerdings nicht, ob diese Verkleinerung eine Relevanz bezuglich
einer Kollision hat. Fahrt beispielsweise ein Gabelstapler eine Wand entlang und be-
findet sich eine Person auf der anderen Seite, wirde das System warnen, obwohl
Stapler und Person voneinander raumlich getrennt sind. Auch die Annahme, dass die
Signalstarke entsprechend der Distanz abnimmt, ist aufgrund von Abschirmeffekten
nicht immer korrekt. Ein weiterer Nachteil ist der hohe Aufwand fur die Erstausristung
des Systems, da jeder Mitarbeiter, Besucher und Stapler ein Funkmodul benétigt und
zum Teil eine Anbindung des Staplermoduls an den Staplerrechner Uber den CAN-
Bus notwendig ist.

Das 2D-Lidar-basierte System ELOprotect (4) hat den Vorteil einer sehr hohen Mess-
frequenz und Reichweite. Die Messung Uber Lidar ist nahezu stérungsfrei auf allen
Materialen moglich. Allerdings misst das System analog zu den funkbasierten Produk-
ten lediglich Abstande, wodurch die Gefahr von zu haufigen Warnungen (bzw. in die-
sem Fall auch Geschwindigkeitsdrosselungen) besteht. Vor allem bei Staplern ist die-
ser Aspekt einer der Schwachstellen aktueller Systeme. Stapler mandvrieren oftmals
mit sehr geringem Abstand, z. B. beim Be- oder Entladen von Paletten. Ein abstands-
basiertes System wird in diesen Situationen sehr wahrscheinlich warnen. Das gleiche
Problem besteht bei den zwei kamerabasierten Losungen (2, 7) und bei der Ultra-
schalllésung (6) der tbm hightech control GmbH. Einzig das System von Blaxtair hat
eine Personenerkennung integriert, welche einen separaten Abstandsgrenzwert zu-
lasst. Die Funktionsweise der Personenerkennung ist den Informationen des Herstel-
lers allerdings nicht zu entnehmen, daher kann auch keine Einschatzung gegeben
werden, wie zuverlassig sie ist.
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Als Hauptprobleme bestehender Produkte zur Kollisionsvermeidung lassen sich dem-
nach die folgenden zwei Punkte nennen:

1. Verwendung des Abstands zur Identifikation von bevorstehenden Kollisionen
2. Fehlende Relativierung der Kollision, da keine Objekterkennung (aulder
Blaxtair) eingesetzt wird

Die Folge der genannten Probleme sind zu haufige Warnungen vor nicht existenten
Kollisionsgefahren. Dieser Aspekt fuhrt in der Praxis letztlich zu einem niedrigen Ak-
zeptanzlevel der Anwender. Entweder werden die Systeme deshalb nicht gekauft oder
sie werden friher oder spater aufgrund der haufigen Fehlwarnungen ausgeschalten.

2.5.2 Sensortechnologien

Fir die Erfassung der Umwelt ist die richtige Auswahl der Sensorik essenziell. Die
Sensoren aus Abschnitt 2.1 unterscheiden sich vor allem in ihrer Reichweite, ihrer Auf-
|I6sung, ihren Datenarten und in den abgebildeten Dimensionen. Im Folgenden wird
die Eignung hinsichtlich einer Kollisionswarnung auf Basis der Quellen von Tabelle 2-1
beschrieben.

Ultraschallsensoren weisen fur den Anwendungszweck eine zu geringe Reichweite (<
4 m) auf. Es sind zwar Produkte mit geringfligig hdheren Reichweiten erhaltlich, aber
diese werden nur Uber kleine Offnungswinkel erreicht. Des Weiteren messen Ultra-
schallsensoren fir weiche, schallabsorbierende Stoffe andere Entfernungen als fur
harte Oberflachen. Eine Kalibrierung fur mehrere Oberflachentypen ist nicht moglich,
sodass z. B. entweder fur metallische Oberflachen die richtige Entfernung gemessen
wird oder aber fur Menschen. Auch gro3ere Temperaturunterschiede konnen die
Werte negativ beeinflussen. Ferner ist die Lokalisierung eines Objekts nur durch Kom-
bination mehrerer Sensoren madglich.

Stereokameras liefern zwei Farbbilder aus unterschiedlichen Perspektiven. Das zuge-
horige 3D-Bild wird bei keinem der zurzeit erhaltlichen Kameras direkt Gbermittelt. Ub-
licherweise wird der Kamera eine Bibliothek zur Verfugung gestellt, welche die Berech-
nung auf dem Computer ermoglicht. Die Berechnung ist jedoch sehr rechenaufwandig.
Sie sind relativ robust gegen aufliere Umwelteinfliisse, allerdings bendtigen sie bei
starken Anderungen des Lichts bis zu mehrere Sekunden, um die Belichtung anzu-
passen. Die Kameras sind durch den Abstand der zwei Sensoren auf einen Entfer-
nungsbereich ausgelegt. Auerhalb des Bereichs werden die Tiefenwerte zunehmend
ungenauer. Ansonsten sind keine relevanten negativen Eigenschaften bezuglich der
Verwendung in einem Kollisionswarnsystem vorhanden.
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Ein groRer Vorteil von Lidarsensoren sind die robusten Werte. In Betracht kommen
aufgrund des Anwendungsfalls nur Varianten, welche 3D-Bilder liefern. Die Funktions-
weise der Ablenkung eines Lasers bedingt, dass die Aufldsung linear mit der Entfer-
nung abnimmt. Entsprechend liegt die Auflésung bei einer Winkelgenauigkeit von z. B.
2° (,Panasonic 3D-Lidar®) bei einem Meter Entfernung bei drei Zentimetern, bei funf
Metern Entfernung liegt sie bei 15 Zentimetern [Pan-2017]. Eine negative Beeintrach-
tigung der Distanzmessung ist nur durch Nebel moglich, innerhalb von Lagerhallen ist
das aber als irrelevant zu betrachten. Kritischer sind die fehlenden Daten Uber die
Textur. Zwar lassen die Starke der reflektierten Strahlen Rickschlisse auf die Ober-
flache zu, eine Personenerkennung ist damit aber nur schwer realisierbar. Dieselben
Schwachstellen finden sich auch bei den Flash-Lidar-Sensoren, welche Uberdies
selbst in sehr geringen Distanzen eine niedrige Auflosung haben.

ToF-Kameras nutzen die Vorteile der Lidartechnik, haben aber zusatzlich eine Mog-
lichkeit Texturen zu erfassen. Durch die verwendeten CCD- oder CMOS-Sensoren lie-
fern diese neben den Tiefen- auch Intensitatsbilder (im Folgenden auch IR-Bilder ge-
nannt), welche sich mit moderatem Aufwand in graustufenahnliche Bilder konvertieren
lassen. Zugleich nimmt die Auflésung nicht mit zunehmender Entfernung ab. Die aus
dem Entertainmentbereich bekannte ToF-Kamera ,Kinect v2“ (oder ,Kinect One®) von
Microsoft hat einen zusatzlichen Farbsensor, dessen Bild auf das Tiefenbild Uber die
intern — auf der Kamera — gespeicherten Parameter kalibriert werden kann. Relevante
Beeintrachtigungen treten bei direktem Sonnenlicht oder bei blanken Metallflachen
auf. Da im Umfeld eines Lagers sehr viel Metall vorhanden ist, kann sich dies bei der
Verwendung in einem Kollisionswarnsystem negativ auf die Funktion auswirken.

SL-Kameras nutzen das gleiche Spektrum wie ToF-Kameras. Sie liefern ebenfalls ein
Intensitatsbild, ein 3D-Bild und je nach Produkt auch ein kalibriertes Farbbild. Storun-
gen durch Metall sind bei bei SL-Kameras deutlich geringer als bei ToF-Kameras, da
das projizierte Muster auR3erhalb von Metallflachen nicht beeintrachtigt wird. Stérungen
durch direktes Sonnenlicht werden mittels der Emission modulierter Infrarotstrahlen
umgangen. Ein Nachteil des Intensitatsbilds von SL-Kameras ist, dass das projizierte
Muster, welches zur Tiefenbildberechnung verwendet wird, auf diesem erkennbar ist.
Vor allem im Nahbereich ist das Muster deutlich sichtbar und verfalscht die eigentliche
Texturinformation. In der Reichweite ahneln die SL-Kameras den ToF-Kameras. Ein-
zig im Hinblick auf die Auflésung und Robustheit der Tiefenwerte waren zu Beginn der
Forschungsarbeit die SL- den ToF-Kameras deutlich unterlegen. Mittlerweile jedoch
liefern sie vergleichbare Werte, z. B. das Modell ,RealSense D435 von Intel (vgl. [Int-
2018]).
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Radarsensoren haben die grofdte Reichweite im Feld der betrachteten Distanzmes-
sungstechnologien. Jedoch haben sie den Nachteil eines sehr kleinen Offnungswin-
kels. Die resultierenden Radardaten — Entfernung, Winkel und Grole reflektierender
Flachen — lassen daruber hinaus keinen Schluss auf die genaue Umgebung zu. Es
gibt bspw. keine Informationen zu Kanten von Objekten, da erkannte Objekte zu Punk-
ten konsolidiert werden. Ahnlich wie bei Ultraschall und Lidar fehlen ausreichende Tex-
turinformationen, um eine Objekterkennung sinnvoll umsetzen zu konnen.

Die Verwendung mehrerer Funkmodule zur Distanzmessung hat den Vorteil, dass die
Messung unabhangig von einem freien Sichtfeld ist. Eine Personenerkennung ist in
diesem Fall nicht notwendig, da Personen extra Module tragen kénnen, die sie als
solche identifizieren. Der grofdte Nachteil liegt darin, dass jegliches Kollisionsobjekt mit
einem Sender ausgestattet sein muss. Der Aufwand fur groRere Unternehmen mit
mehreren 100 Mitarbeitern ware immens. Daruber hinaus muss immer gewahrleistet
sein, dass jeder Sender funktioniert und dass jeder Gast gefahrliche Bereiche nur mit
einem Sender betreten kann. Ferner ist durch die alleinige Entfernungsbestimmung
nur eine eingeschrankte Aussage dartber moglich, in welcher Position sich eine Per-
son sich relativ zum Stapler befindet.

Grundsatzlich liefern alle Sensoren mit Ausnahme der Kameras nur Tiefen- bzw. Dis-
tanzinformationen. Zur Erkennung von Personen ist die zusatzliche Information aber
die Textur notwendig. Neueste Algorithmen im DL-Bereich werden hauptsachlich auf
die Erkennung in Farbbildern ausgelegt und trainiert. Die besten Ergebnisse sind da-
her auch bei der Verwendung von Farb- oder Graustufenbildern zu erwarten.

Zusammenfassend sind nur kamerabasierte Sensoren fur das Forschungsvorhaben

geeignet. Die Kameras wurden im Rahmen einer Nutzwertanalyse (siehe Tabelle 2-3)
anhand der wichtigsten technischen Daten gegenubergestellt.
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Tabelle 2-3: Ergebnisse der Nutzerwertanalyse (ber die Eignung fiir ein Kollisionsgefahrerkennungs-
system. (1 — sehr schlecht, 3 — neutral, 5 — sehr gut)

ey Stereo- Fl.ash- ToF- SL-
kamera Lidar Kamera Kamera
Reichweite (Tiefendaten) 15% 4 5 4 4
Auflosung (Tiefendaten) 15% 3 1 3 3
Auflosung (Texturdaten) 15% 5 1 3 2
Offnungswinkel horizontal 15% 4 3 3 3
Offnungswinkel vertikal 15% 4 3 3 3
Rechenaufwand 10% 1 5 5 3
Datenqualitat bei schlechten Licht-

‘ verhaltnissen 10% 2 > > >
Andere Stoéreinfliisse 5% 5 4 4 5

Summe 100% 3,55 3,15 3,6 3,3

Das Ergebnis der Nutzwertanalyse war, dass fur die Kollisionsgefahrerkennung mit
Ausnahme des Flash-Lidarsensors keine deutlichen Unterschiede zwischen den Ka-
meras existieren. Aufgrund der besten Eignung wurde fur die weitere Entwicklung eine
ToF-Kamera als Sensor vorgesehen, wobei das System aufgrund ahnlicher Datenar-
ten auch fur die zwei anderen Sensorarten funktionieren soll. Als geeignetes Produkt
wurde die Microsoft ,Kinect v2“ identifiziert, da sie als einzige ToF-Kamera auch ein
Farbbild und die hochste Auflosung bei den Tiefendaten im Vergleich zu den seinerzeit
am Markt erhaltlichen Alternativen lieferte.

2.6 Ableitung der Forschungsfrage

In Kapitel 1 wurde dargelegt, dass Unfalle bei Gabelstaplern im intralogistischen
Transport trotz zunehmenden Einsatzes von FTS ein relevantes Problem sind. Die
Ubersicht und abschlieRende Bewertung bestehender Kollisionswarnsysteme zu Be-
ginn des Kapitels 2 zeigte, dass diese alle die Distanz als MessgrofRe haben, wodurch
Falschwarnungen pradestiniert sind. Uberdies besitzen alle auRer eines dieser Sys-
teme keine Kenntnis Uber verschiedene Objekttypen, somit sind keine differenzierten
Warnungsstufen moglich. Zum grofdten Teil sind die Mangel bisheriger Systeme durch
die verwendete Sensorik bedingt, teils aber auch durch die Auswertung der Daten.
Letzteres betrifft vor allem diejenigen Produkte, welche Kameras einsetzen. Im Falle
der restlichen Produkte sind die Moglichkeiten der Sensordaten Uberwiegend ausge-
schopft.

Das grofte Potenzial liegt nach der Recherche in der Verwendung einer kameraba-
sierten Sensorik, da hierbei viele Mdglichkeiten, die durch den Fortschritt im Bereich
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der Bildanalyse enstanden sind, im aktuellen Stand der Technik nicht genutzt werden.
Vor allem die Nutzung von Methoden des maschinellen Lernens werden in keinem
bisher erhaltlichen oder erforschten System ausgenutzt.

Als Forschungsfrage ergibt sich somit:

Ist es moglich, ein Kollisionswarnsystem fur Gabelstapler auf Basis von 3D-Kameras
zu entwickeln, welches mdglichst keine Fehlwarnungen erzeugt bei gleichzeitiger ro-
buster Erkennung gefahrlicher Situationen?

Aus dieser Fragestellung ergeben sich die folgenden Teilfragen:

1. Welche Methoden der Bildverarbeitung konnen zur Kollisionsgefahrerkennung
am Gabelstapler genutzt werden?

2. Wie konnen Kollisionsgefahren relativiert bzw. kategorisiert werden, sodass
moglichst keine Fehlwarnungen entstehen?

3. Wie lassen sich die eingesetzten Methoden fur den Anwendungsfall im intralo-
gistischen Transport optimieren?

4. Welche Fahrsituationen kdnnen mit einem kamerabasierten Kollisionswarnsys-
tem abgedeckt werden?

Aus der Forschungsfrage ergibt sich das Forschungsziel der Entwicklung eines kame-
rabasierten Kollisionswarnsystems, welches in der Lage ist:

- Kollisionen zuverlassig zu erkennen,

- zwischen Kollisionen mit hohem und niedrigem Gefahrdungspotenzial fur Men-
schen zu unterscheiden,

- die Geschwindigkeit von Stapler und etwaigen Kollisionsobjekten in die Vorher-
sage miteinzubeziehen.
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3 Konzeptentwicklung

In Kapitel 2 wurde nach der Recherche des Stands der Technik die Forschungsfrage
nach der Machbarkeit eines kamerabasierten Kollisionswarnsystems fur Gabelstapler
abgeleitet. In diesem Kapitel werden zuerst die Anforderungen an ein derartiges Sys-
tem auf Basis des Stands der Technik und anhand von Erkenntnissen aus bisherigen
Unfallen sowie gabelstaplerrelevanten Normen abgeleitet. Unter Berlcksichtigung der
Anforderungen werden in den darauffolgenden Abschnitten sowohl ein hard- als auch
softwaretechnisches Konzept zur moglichen Umsetzung beschrieben.

Teile dieses Kapitels greifen Ergebnisse aus dem Forschungsprojekt ,PraVISION —
Methodenentwicklung zur praventiven Steigerung der Arbeitssicherheit an Flurforder-
zeugen mit Umsetzung eines Assistenzsystems durch Fusion und Analyse von 2D-
und 3D-Bilddaten“ auf, welche in [Jun-2016; B6r-2018; Lan-2017] dokumentiert sind.

3.1 Anforderungen an ein Fahrerassistenzsystem fur
Gabelstapler

Der erste Schritt zur Entwicklung eines Fahrerassistenzsystems (engl.: ,Driver As-
sistance System® (DAS)) fur Gabelstapler ist die Analyse bisheriger Unfalle. Ein aus-
schlaggebender Punkt ist z. B. die Geschwindigkeit und Richtung des Gabelstaplers,
bevor ein Unfall aufgetreten ist. Danach folgt die Behandlung relevanter Normen und
Richtlinien. Wichtig hierbei sind vor allem die Vorgaben zum erlaubten Bremsverhalten
von Flurférderzeugen. Da Gabelstapler sehr weitlaufig eingesetzt werden und auch die
Varianten zahlreich sind, wird anschlie®end das Anwendungsgebiet, in welchem das
System eingesetzt werden soll, beschrieben. AbschlieRend werden in diesem Ab-
schnitt die Systemanforderungen nach der MoSCoW-Methode priorisiert.

3.1.1 Analyse von Unfalldaten

Die ,Deutsche Gesetzliche Unfallversicherung® (DGUV) veroéffentlicht jahrlich die Sta-
tistiken zu meldepflichtigen Arbeitsunfallen in Deutschland. Als meldepflichtig werden
Unfalle betrachtet, bei welchen Menschen verletzt und aufgrund dessen mindestens
vier Tage arbeitsunfahig wurden. Die Entwicklung bei meldepflichtigen Unfallen mit
Gabelstaplern ab 2010 (vgl. Abbildung 3-1) zeigt, dass die Anzahl an Unfallen tenden-
ziell leicht zunimmt. Die tddlichen Unfélle sind zwar gesunken, allerdings kénnte es
sich aufgrund der geringen Anzahl um zufallige Schwankungen handeln.
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Die Statistik aus dem Jahr 2017 gibt an, dass in 30 % der Unfalle der Gabelstaplerfah-
rer selbst verletzt wurde. In den tGbrigen 70 % der Falle wurde demzufolge ein anderer
Mensch direkt (z. B. anfahren, quetschen) oder indirekt (z. B. herunterfallende Ladung,
umgestollenes Regal) durch einen Stapler verletzt.
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Abbildung 3-1: Entwicklung der Unfélle mit Gabelstaplern nach [Deu-2011; Deu-2012; Deu-2013; Deu-
2014; Deu-2015; Deu-2016; Deu-2017; Deu-2018] [Deu-2013; Deu-2011; Deu-
2014; Deu-2012; Deu-2015; Deu-2016; Deu-2017; Deu-2018].

Die von der DGUV verdffentlichten Zahlen geben allerdings keine Auskunft Gber den
Unfallhergang. Daher wurden im Rahmen des Projektes ,PraVISION® in Zusammen-
arbeit mit der ,Berufsgenossenschaft Handel und Warenlogistik” (BGHW) Gabelstap-
lerunfalle detaillierter untersucht. Die Auswertung konnte nur fur Gegengewichtsstap-
ler durchgefliihrt werden, da flr andere Staplerarten zu wenige Unfalldaten vorlagen.
Insgesamt wurden nach Bérold et al. 320 Datensatze betrachtet. [Bor-2018, S. 7ff]

Die Analyse ergab, dass 55 % der Unfalle wahrend der Ruckwartsfahrt passieren, wo-
bei die Geschwindigkeit des Staplers zu 98 % geringer als 8 km/h war. Bei etwa jedem
zweiten Unfall bewegte sich der Stapler aus der Ruhe heraus.

Unfalle wahrend der Vorwartsfahrt (34 %) passierten zu 57 % im normalen Geschwin-
digkeitsbereich (8-18 km/h). Nur 15 % der Unfalle sind Anfahrvorgangen zuzuordnen.

In Abbildung 3-2 ist dargestellt, in welchem Bereich sich die verletzten Personen in
Abhangigkeit der Fahrtrichtung des Staplers befunden haben. Auffallig hierbei ist die
signifikant asymmetrische Verteilung der gefahrlichen Sektoren. Sowohl bei der Ruck-
warts- als auch bei der Vorwartsfahrt ist der Bereich links vom Fahrer am gefahrlichs-
ten.
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Abbildung 3-2: Verteilung der Unfélle nach Aufenthaltsbereich des Geschéadigten bei Rlickwérts- bzw.
Vorwértsfahrt nach [Bér-2018, S. 7ff].

3.1.2 Richtlinien und Normen

Im Zusammenhang mit Gabelstaplern gibt es zwar Normen fiir technische Parameter
der Maschinen wie bspw. den maximalen Bremsweg oder die maximale Ladung, aller-
dings existieren keine Vorschriften bezuglich Kollisionswarnsystemen bei Flurforder-
zeugen. Die BGHW empfiehlt eine Orientierung an der ,DIN 15185-2“ (,Flurférder-
zeuge — Sicherheitsanforderungen — Teil 2: Einsatz in Schmalgangen®) [DIN 15185-2;
DIN 15185-2; Gau-2015; DIN 15185-2]. Diese beschrankt sich jedoch hauptsachlich
auf stationare Anlagen. Die Vorgaben zu Sensoren am Flurférderzeug sind auf
Schmalgangstapler und die damit verwendeten Systeme zur Kollisionsvermeidung an-
gepasst. [DIN 15185-2] Eine Ubertragung auf andere Staplertypen gestaltet sich als
schwierig.

Bremsweg von Gabelstaplern

Aufgrund mangelnder Normen und Richtlinien ist es zur Bestimmung der Anforderun-
gen an ein Kollisionswarnsystem u. a. erforderlich zu wissen, wie grol3 der Bremsweg
eines Staplers sein darf. Die Norm ,DIN ISO 6292“ dient zur Auslegung von Brems-
systemen von Flurférderzeugen [DIN ISO 6292]. Diese Richtlinie beinhaltet den maxi-
mal erlaubten Bremsweg in Abhangigkeit der Geschwindigkeit eines Flurforderzeugs.
Die Angaben beruhen auf dem ,Worst-Case“-Szenario: der Stapler ist voll beladen und
die Reifen sind bis zur Grenze des zugelassenen Bereichs verschlissen. Anhand die-
ser Norm kann der maximale Bremsweg, den ein Gabelstapler beim Bremsen zurick-
legen darf, bestimmt werden. Dementsprechend muss ein Kollisionswarnsystem dazu
in der Lage sein, soweit im Voraus zu warnen, sodass zumindest der maximal zulas-
sige Bremsweg eingehalten werden kann.
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3 Konzeptentwicklung

Da die Richtlinie auf Hersteller von Flurférderzeugen ausgerichtet ist, fehlt in der Norm
die Berucksichtigung der Reaktionszeit des Fahrers. Diese betragt beim Gabelstapler
nach Untersuchungen von unterschiedlichen Warnungsmodalitaten von vom Stein et
al. maximal eine halbe Sekunde [Vom-2018]. Wird der Weg des Staplers in einer hal-
ben Sekunde zum Bremsweg aus der Norm addiert, ergibt sich folgender Verlauf:
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Abbildung 3-3: Maximaler Bremsweg und -zeit eines Staplers mit Beriicksichtigung der Reaktionszeit.

Statistische Verteilung der KorpermaRBe von Menschen

Primar soll das System auf die Vermeidung von Personenunfallen ausgelegt werden.
Anhand statistischer Werte zur auf3eren Gestalt von Menschen kénnen Anforderungen
fur die Kollisions- und Personenerkennung abgeleitet werden. Die Norm ,DIN 33402-
2“ beinhaltet durchschnittliche Werte fur zahlreiche Korperregionen auf Basis von Un-
tersuchungen der 18- bis 65-jahrigen deutschen Bevodlkerung. Fur die Kollisionsgefah-
rerkennung sind die minimalen bzw. maximalen Konturmale relevant. Diese lassen
sich durch die 5- und 95-Perzentilverteilungen der Kérperhdhe, Schulterbreite und Kor-
pertiefe (siehe Tabelle 3-1) ableiten.
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3.1 Anforderungen an ein Fahrerassistenzsystem fiir Gabelstapler

Tabelle 3-1 Ausgewéhlte Kérpermalperzentile zur Beschreibung der minimalen bzw. maximalen Kor-
perkontur [DIN 33402-2]:

Parameter Minimal (5-Perzentil) Maximal (95-Perzentil)

Schulterbreite 0,40 m (Frauen) 0,53 m (Manner)
Korperhohe 1,54 m (Frauen) 1,86 m (Manner)
Korpertiefe 0,25 m (Frauen) 0,38 m (Manner)

Aus den Werten ergibt sich eine minimale und maximale Breite von 0,25 bzw. 0,53
Metern. Die HOhe der untersuchten Personen liegt im Bereich von 1,54 bis 1,86 Me-
tern.

3.1.3 Definition des Einsatzzwecks

Das System dient zur Erkennung von Unfallgefahren mit Gabelstaplern — insbeson-
dere jenen, bei denen Menschen verletzt werden kénnten. Der Einsatz wird auf die
manuell bedienten Gabelstaplertypen Gegengewichts- und Schubmaststapler einge-
schrankt bzw. ausgelegt. Eine mogliche Anwendung in anderen Szenarien soll hiermit
aber nicht explizit ausgeschlossen werden.

Ein Eingriff in die Fahrzeugsteuerung ist nicht vorgesehen. Folglich wird keine Anbin-
dung an herstellerspezifische Schnittstellen bertcksichtigt. Die Montage und Verwen-
dung mussen ebenso unabhangig vom Fahrzeug bzw. dem Hersteller moglich sein.

3.1.4 Ableitung von Anforderungen

Anhand der Recherchen im Bereich des Standes der Technik, den Unfalldaten und
den Normen lassen sich die folgenden Anforderungen an ein Kollisionsgefahrerken-
nungssystem flir Gabelstaplerfahrer ableiten. Diese werden nach der MoSCoW-Me-
thode in notwendige (,Must*-), gewlnschte (,Should“-) und mdgliche (,Could“-) Anfor-
derungen priorisiert. Die Kategorie unschlussiger (,Won't“-) Anforderungen werden
nicht verwendet, da diese nur in Produtentwicklungen mit der Beteiligung mehrerer
Interessensvertreter (z. B. Investoren) sinnvoll ist.
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Die Anforderungen werden in mehrere Kategorien eingeteilt: Funktionalitaten, Kollisi-
onsgefahrerkennung, Personenerkennung, Bedienung, Sensor und Sonstiges. Unter
dem Punkt Funktionalitat (des Gesamtsystems) ist die Befahigung zur Erkennung von
Kollisionsgefahren und von Personen notwendig. Ebenso ist ein Modus obligatorisch,
in welchem das System nur Kollisionen mit Menschen berucksichtigt. Dieser Modus
soll bei Prozessen verwendet werden, in welchen sich die Gabelstapler in sehr engen
Fahrsituationen befinden. Eine Warnung an den Fahrer ist hauptsachlich zu Testzwe-
cken vorgesehen, da der Fokus der Arbeit nicht in der wissenschaftlichen Erarbeitung
liegt, wie ein Gabelstaplerfahrer am besten vor Gefahren gewarnt werden kann.

Die Kollisionsgefahrerkennung muss rechtzeitig erfolgen. Das bedeutet, dass im Falle
einer vermeidbaren Kollision das System in Berucksichtigung des Bremsweges vor der
bendtigten Bremszeit nach Abbildung 3-3 die Kollisionsgefahr erkennt. Fur Kollisionen,
welche nicht mehr vermeidbar sind, z. B. wenn ein Mensch aus einer Gasse in kurzer
Distanz in den Fahrweg des Staplers lauft, wird kein spezifischer Grenzwert festgelegt.
Allgemein sollte die Kollisionsgefahrerkennung mindestens in Echtzeit berechnet wer-
den, wobei die Echtzeit auf die Frequenz des eingesetzten Sensors bezogen ist. Die
ToF-Kamera Kinect v2 liefert ihre Daten mit einer Frequenz von 30 Hz, die Berech-
nungszeit sollte demzufolge unter 33 Millisekunden liegen. Diese Anforderung ist aber
nicht obligatorisch, da eine kontinuierliche Leistungssteigerung der Rechenhardware
zu erwarten ist.

Die minimale Grol3e der zu detektierenden Kollisionsobjekte wurde auf 20 cm in allen
Dimensionen festgelegt. Damit sind etwaige heruntergefallene Objekte wie z. B. La-
gersichtkasten abgedeckt.

Um Kollisionsgefahren kategorisieren zu konnen muss die Kollisionsgefahrerkennung
die Informationen der Personenerkennung nutzen und entsprechend Kollisionen in sol-
che mit und ohne Gefahrdung von Menschen einteilen.

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Kollisionsgefahrerkennung ist die Berechnung der
relativen Bewegungsgeschwindigkeit und -richtung des Staplers gegenuber anderen
Objekten im Fahrweg. Die Betrachtung der relativen Bewegung reduziert falsche Kol-
lisionsprognosen im Bereich kurzer Distanzen mit geringer Staplergeschwindigkeit und
erhoht die Treffsicherheit bei hoher Geschwindigkeit in grof3eren Distanzen.

Die Bestimmung der notwendigen Leistungsfahigkeit der Personenerkennung gestal-
tet sich schwierig, da fur die Kollisionsgefahrerkennung und die damit verbundene Ka-
tegorisierung Menschen nicht in jedem Bild erkannt werden mussen. Wird eine Person
in einem Bild erkannt, kann der Aufenthaltsort an dieser Position fir die darauffolgen-
den Bilder mit groRer werdendem Abstand geschatzt werden. Vor allem wenn die Per-
son mehrmals erkannt wird, kann deren Aufenthaltsort extrapoliert werden. Auf Basis
von empirischen Voruntersuchungen wurde angenommen, dass eine Erkennungsrate
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von 25 % fur die Kategorisierung von Kollisionen ausreicht. Dieser Wert gilt fur voll-
standig sichtbare oder zu maximal 33 % verdeckte Personen. Verdeckungen grof3er
als 33 % treten Ublicherweise hinter Regalen auf oder wenn Personen nicht mehr voll-
standig im Bild sind, wodurch die Gefahr gemindert wird. Es ist daher keine obligatori-
sche Anforderung fur das System solche Falle zu erkennen.

Fir den Anwender muss die Bedienung des Systems mit minimalem Aufwand verbun-
den sein. Wahrend der Fahrt muss das System vollstandig automatisch agieren, etwa-
ige Bedienungen durch den Fahrer sind zur Vermeidung von Ablenkungen auszu-
schlieBen. Die Wartung des Systems, welche mitunter die Kalibrierung des Sensors
einschlief3t, muss ebenfalls moglichst gering und durch Laien durchfihrbar sein. Dem-
zufolge ist eine automatische Kalibrierung der Hardwarekomponenten obligatorisch.
Die Veranderung der Einstellungen wird Gber Konfigurationsdateien vorgenommen,
die nur vom jeweiligen Vorarbeiter geandert werden konnen.

Der Sensor muss eine Mindestreichweite von 6,25 m aufweisen, sodass eine Kollision
nach Abbildung 3-3 bei 16 km/h rechtzeitig erkannt wird. Der vertikale und der hori-
zontale Offnungswinkel sollten méglichst grol sein, damit von einem Sensor ein még-
lichst grof3er Bereich abgedeckt werden kann. Fur die Personenerkennung ist die Er-
fassung von Texturen durch den Sensor obligatorisch. Ebenso ist die Abbildung der
Umwelt durch 3D-Daten erforderlich. Eine Fusion von mehreren Sensorarten oder die
Verwendung staplerspezifischer Sensorik ist nicht vorgesehen. Die Anbindung des
Sensors muss eine moglichst standardisierte Schnittstelle wie RJ-45 oder USB auf-
weisen.

Der Installations- und Wartungsaufwand muss mdglichst gering gehalten werden.

Zusammenfassend sind die definierten Anforderungen inklusive der Priorisierung in
folgender Tabelle aufgelistet:

Tabelle 3-2: Auflistung der Anforderungen an das Kollisionsgefahrerkennungssystem.

Anforderung Auspragung Kategorie
Funktionalitaten

Kollisionsgefahrerkennung Vorhanden M

Personenerkennung Vorhanden M

Modus zur alleinigen Warnung vor

. Vorhanden M
Personenkollisionen
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Warnung des Fahrers Vorhanden S

Kollisionsgefahrerkennung

Rechtzeitig unter
Beriicksichtigung des

Erkennungszeitpunkt Bremswegs aus Abschnitt i
3.1.2
Echtzeit in Bezug auf
Sensordaten und unter
Rechenzeit Berilcksichtigung des S
Bremswegs aus Abschnitt
3.1.2
Mlqlmale GroRe zu erkennender 20 cm je Dimension M
Objekte
Unterscheidung Kollision mit
Menschen oder Objekt Vorhanden M
Beriicksichtigung der
Bewegungsgeschwindigkeit
und -richtung des Staplers und BT o
etwaiger Kollisionsobjekte
Personenerkennung
Erkennungsrate >25% S

Vorhanden unter
Bertlicksichtigung der meisten
Erkennung aufrechter Personen Korpermale aus Abschnitt M
3.1.2 und aus jeglichen
moglichen Perspektiven'

Erkennung teils (< 33 %) verdeckter

aufrechter Personen Vorhanden M

Erkennung uiberwiegend verdeckter

(> 33 %) aufrechter Personen Vorhanden C

Erkennung von Personen in

Vorhanden C
anderen Posen

Bedienung

Anpassung der Einstellungen S, 2. 5. e

(Kollisions-, Personenerkennung, : : . M
o Konfigurationsdatei

Sensorposition)

Elnstel_lung der Sensorhéhe und Automatisch c

des -winkels

Komplexitat der Inbetriebnahme Sehr gering, keine Schulung M

durch den Fahrer notwendig

' Die moglichen Perspektiven sind vor allem durch die Sensorpositionierung abhangig.
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Sensor

Groler als der maximale
Reichweite Bremsweg nach Abschnitt M
3.1.2 (bis 16 km/h)

Horizontal méglichst groR.
Vertikal gro genug, damit

Offnungswinkel Kollisionen beim Anfahren o
(< 4 km/h) und normaler Fahrt

(8-16 km/h) erkannt werden

kénnen
Frequenz >20 Hz M
Texturerfassung Vorhanden M
Tiefenbilderfassung Vorhanden M

Storeinfluss gegeniiber iiblichen
Materialien und Gering S
Umgebungsbedingungen in Lagern

Schnittstelle USB, RJ-45 M
Fusion mehrerer Sensoren Nein M
Verwendung interner Sensoren Nein M
Sonstiges
Wartungsaufwand Keiner, selbstkalibrierendes M
System
Sehr gering,
Installationsaufwand staplertypunabhangige M
Montage

3.2 Hardwarekonzept

Gabelstapler gibt es in zahlreichen Varianten (Gegengewichts-, Schubmast-, Gabel-
hochhubstapler etc.). Diese unterscheiden sich in der verwendeten Technik und in ih-
rer Form deutlich voneinander. Nicht nur bei den Staplervarianten gibt es groflze Un-
terschiede, sondern auch zwischen Modellen verschiedener Hersteller. Daher sollte
das System aus mdglichst wenigen, staplerunabhangigen Komponenten bestehen,
welche einfach montiert werden kdnnen. Die Unabhangigkeit vom verwendeten Stap-
ler impliziert zudem, dass keine interne Sensorik verwendet wird.

Die Hardware besteht nur aus zwei Komponenten: einer Recheneinheit, z. B. ein Note-
book oder einem Embedded-System, und einem Sensor. Da nach den Anforderungen
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3 Konzeptentwicklung

das System unabhangig von der Positionierung des Sensors funktionieren muss, zeigt
Abbildung 3-4 nur eine beispielhafte Anordnung der Komponenten.

Sensor—__

Abbildung 3-4: Hardwarekonzept fiir ein Kollisionsgefahrerkennungssystem.

Auf der Abbildung ist die Kamera nach hinten gerichtet, wodurch beim Gegengewichts-
stapler eine freie Sicht gewahrleistet ist. Flr eine Erkennung bei der Vorwartsfahrt
musste die Kamera derart positioniert werden, dass die Sicht nicht durch Gabeln oder
aufgeladenes Gut beeintrachtigt wird. Bei anderen Staplertypen wie z. B. dem Schub-
maststapler (siehe Abschnitt 7.2.2) ist die Positionierung der Kamera in Richtung Vor-
wartsfahrt einfacher, da die Gabeln senkrecht zur Fahrtrichtung sind. Je nach Stapler-
typ bedarf es eigener Entwicklungen um eine freie Sicht zu gewahrleisten, dies soll
aber im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter erdrtert werden.

3.3 Softwarekonzept

Zur Erkennung von Kollisionen ist grundlegend die Erkennung der Geschwindigkeit
und der Richtung des Staplers und von Objekten im Fahrweg notwendig. Daruber hin-
aus mussen Personen im Fahrweg des Staplers erkannt werden. Zur Erreichung die-
ser Ziele wurde ein Konzept entwickelt, dessen Module in Abbildung 3-5 dargestellt
sind:
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1) Input

|

2a) Preprocessing || 2b) Winkel- und VHéhenerkennung

|

3) Segméntierung

/\

4a) Personenerkennung | |4b) Kollisionsberechnung

\/

| 5) Output |

Abbildung 3-5: Module des Kollisionsgefahrerkennungssystems.

Der Empfang der Kameradaten (1) ist das grundlegende Element zur weiteren Bild-
verarbeitung. Die Daten mussen in Echtzeit von der Kamera empfangen und den wei-
teren Modulen bereitgestellt werden. Da in Abschnitt 2.5.2 keine 3D-Kamera als signi-
fikant beste Losung herausgearbeitet werden konnte, muss eine mdglichst standardi-
sierte Anbindung anderer Kameras moglich sein. Ungleich wichtiger ist die standardi-
sierte, sensorunabhangige Ausgabe der Daten, sodass die folgenden Module ohne
zusatzlichen Mehraufwand funktionieren.

Zu Auswertungszwecken kénnen als Eingangsquelle auch gespeicherte Daten ver-
wendet werden. Hierbei wird als Ausgabe ein identisches Datenformat genutzt, wie bei
der Verwendung einer Kamera. Das heif3t, Bilder konnen nicht nur sequenziell gela-
den, sondern auch als Stream zugefuhrt. Dadurch werden etwaige Auslassungen von
Daten durch bspw. eine zu langsame Berechnung auch beim Laden gespeicherter
Daten berucksichtigt.

Der erste Schritt nach der Datenerfassung ist die Vorverarbeitung (engl.: ,Preproces-
sing“) (2a). In Abhangigkeit des folgenden Algorithmus werden die Daten auf diesen
optimiert. Das kann unter anderem eine Konvertierung in ein anderes Farbmodell, eine
Skalierung, eine Filterapplikation oder andere in Abschnitt 2.4.1 beschriebene Bildope-
rationen beinhalten.

Ein weitere Verarbeitung der Rohdaten findet im Modul ,Winkel- und Héhenerken-
nung“ (2b) statt. Mithilfe der Erkennung des Bodens werden in diesem Modul der Win-
kel und die Hohe der Kamera berechnet. Diese zwei Parameter werden fur die Seg-
mentierung und die Kollisionsgefahrerkennung bendtigt.

Im Segmentierungs-Modul (3) werden die Daten vorklassifiziert. Ein Beispiel hierfur ist

die Entfernung des Bodens oder das Zusammenfassen von Bildbereichen zu Objekten
(engl.: ,Clustering®). Der Zweck der Segmentierung ist die Minimierung der Informati-
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onen fur die nachfolgenden Algorithmen, sofern in diesen nicht bereits eine Segmen-
tierung implementiert ist. Folglich dient sie der Minimierung maoglicher Falscherken-
nungen und des Rechenaufwands, indem unnétige Bilddaten entfernt werden.

Nach der Vorverarbeitung und -klassifizierung folgen die eigentlichen Bildanalysemo-
dule: die Personen- und Kollisionsgefahrerkennung. Das Modul zur Personenerken-
nung (4a) liefert Bildbereiche, in welchen Personen mittels maschinellen Lernens er-
kannt werden. Dabei werden nur Personen als solche anerkannt, bei welchen der Kon-
fidenzwert einen noch zu ermittelnden Grenzwert Uberschreitet. Die Hohe des Grenz-
wertes muss empirisch bestimmt werden, sodass alle Kollisionen mit Personen er-
kannt werden, aber moéglichst wenig Falscherkennungen produziert werden. Parallel
findet im Kollisionsgefahrerkennungsmodul (4b) die Berechnung der Bewegungsvek-
toren (relative Geschwindigkeit zum Stapler) jedes Pixels statt. Diese werden Uber die
Kameraparameter, -hohe und -winkel in das Koordinatensystem des Staplers transfor-
miert. AbschlieRend wird die Kollisionszeit fur jedes Pixels berechnet. Einzelne Pixel,
bei welchen eine Kollisionsgefahr erkannt wurde, werden zu zusammenhangenden
Kollisionsbereichen zusammengefasst.

Das letzte Modul ,Output® (5) fasst die Ergebnisse aus den vorherigen Modulen zu-
sammen. Sofern eine Kollisionsgefahr erkannt wurde, wird gepruft, ob sich in dem je-
weiligen Bereich eine Person befand. Im Falle der Gefahrdung einer Person wird ein
héherer Grenzwert, sprich ein friherer Zeitpunkt, zur Auslésung der Warnung verwen-
det. Der Grenzwert zur Auslésung der Warnung ist die minimale Kollisionszeit. Liegt
der Grenzwert z. B. bei funf Sekunden, 16st das System eine Warnung aus, sobald
eine Kollision mit einem Objekt in unter funf Sekunden bevorsteht. Damit nicht bei je-
dem Pixel eine Warnung falschlicherweise bspw. durch Rauschen auftritt, muss der
Kollisionsbereich eine konfigurierbare MindestgroRe aufweisen. Diese minimale
Grolde ist abhangig von der Entfernung des kollidierenden Objekts; dadurch wird ver-
mieden, dass Objekte im Nahbereich, welche aufgrund der Nahe zum Sensor deutlich
mehr Pixel beinhalten, schneller eine Warnung ausldsen, als weiter entfernte Objekte,
selbst wenn diese in der Realitat gleich grof3 sind.

Sofern aufgezeichnete Daten verwendet werden, werden abschlieRend die Detekti-
onsergebnisse (erkannte Personen und Kollisionsgefahren) abgespeichert. Die Spei-
cherung dient zum Vergleich verschiedener Algorithmen und wird im operativen Be-
trieb nicht bendtigt.
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3.4 Fazit

In diesem Kapitel stand die Entwicklung eines Systems im Fokus, welches die Vermei-
dung von Unféllen bei Gabelstaplern zum Ziel hat und mdglichst wenig falsche War-
nungen erzeugt. Der erste Schritt war die Ableitung von Anforderungen; zu diesem
Zweck wurden Unfalldaten analysiert sowie relevante Richtlinien und Normen identifi-
ziert. Bei den Unfalldaten zeigte sich, dass bei Gegengewichtsstaplern besonders die
Seite links zum Fahrer einen gefahrlichen Sektor darstellt, vor allem aber bei der Ruck-
wartsfahrt. Beztiglich der Normen waren einerseits die Auspragungen der minimalen
und maximalen Malde von Menschen flr das System von Bedeutung, andererseits gibt
die Norm indirekt GUber den maximal zulassigen Bremsweg von Flurférderzeugen den
letzten Zeitpunkt vor, bis zu welchem ein Kollisionsgefahrerkennungssystem die Kolli-
sion spatestens vorhergesagt haben muss.

Daruber hinaus wurde der Einsatzzweck des Systems auf die Assistenz fur Gabelstap-
lerfahrer beschrankt.

Aus den Anforderungen und dem Einsatzzweck wurden schlieRlich ein Hardware- und
Softwarekonzept entworfen. Das Hardwarekonzept sieht exemplarisch eine ToF-Ka-
mera auf dem Dach des Staplers vor, welche entgegen der Gabeln positioniert ist. Die
Hardwarekomponenten bestehen aus einer 3D-Kamera und einem Computer.

Das Softwarekonzept beinhaltet die Umsetzung eines Systems, welches anhand von
3D-Kameradaten Kollisionsgefahren vorhersagen und kategorisieren kann. Die Kate-
gorisierung erfolgt in Kollisionsgefahren mit Hindernissen und mit Menschen. Die Un-
terscheidung der Kollisionsgefahr soll ein zweistufiges Warnsystem ermdglichen, bei
dem unterschiedliche Schwellwerte zur Auslosung genutzt werden kdnnen. Damit dies
gelingen kann, wurden folgende Module des Systems als notwendig erachtet:

1. Eingang: Mogliche Anbindung verschiedener Kameras und Standardisierung
der Ausgangsdaten

2. Vorverarbeitung: Optimierung der standardisierten Kameradaten in Abhangig-
keit des nachfolgenden Algorithmus (Personen-/Kollisionsgefahrerkennung)

3. Segmentierung: Entfernung unnétiger Informationen aus den Kameradaten

4. Kamerawinkel-’/hdhenberechnung (optional): Automatische Erkennung der
Montageposition der Kamera und deren Ausrichtung

5. Personenerkennung: Zur Klassifikation erkannter Kollisionsgefahren

6. Kollisionsgefahrerkennung: Berechnung von Kollisionsgefahren

7. Ausgabe: Zusammenfassung der Ergebnisse aus Personen- und Kollisionsge-
fahrerkennung und gegebenenfalls Erzeugung einer Warnung
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In Kapitel 3 wurde ein Konzept erarbeitet, welches es ermdglicht, Kollisionsgefahren
bei Gabelstaplern zu erkennen und davor zu warnen. Die Kollisionen werden in zwei
Kategorien aufgeteilt: Kollisionen mit Objekten und Kollisionen mit Personen. Je nach
Kategorie wird eine andere Form der Warnung maoglich. Im Folgenden wird beschrie-
ben, wie das Konzept hardwaretechnisch und softwaretechnisch umgesetzt wurde.

4.1 Hardwarespezifikation

Die Komponenten, welche fur das Kollisionsgefahrerkennungssystem verwendet wer-
den, wurden bereits in dem Hardwarekonzept in Abschnitt 3.2 erlautert. Eine Spezifi-
zierung der notwendigen Hardware in Hinsicht auf die verarbeitende Recheneinheit
und den Sensor folgt in diesem Abschnitt.

Zur Auswertung der Sensordaten stehen mehrere Moglichkeiten zur Verfigung. Die
Verwendung des staplereigenen Industrie-PCs kommt aufgrund zweierlei Tatsachen
nicht in Betracht: Erstens wirde das System auf einzelne Gabelstaplermodelle einge-
schrankt werden, zweitens sind keine Industrie-PCs mit dedizierter Grafikkarte be-
kannt, welche fur bildverarbeitende Methoden einen erheblichen Leistungsvorteil bie-
ten. Aufgrund der angestrebten Personenerkennung wird eine Grafikkarte behilflich
oder gegebenenfalls notwendig sein. Aufgrund von praktischen Griinden und der Fle-
xibilitat wurde ein handelsubliches Notebook, welches eine dedizierte Grafikkarte be-
sitzt, verwendet?. Im Detail wurde das folgende Notebook, sofern nicht anders ange-
geben, im Zuge der Dissertation benutzt:

- Name: Tuxedo Book XC1707
- CPU: i7-6820HJK @ 2,70GHz*8
- Grafikkarte: NVIDIA GTX 1070

- Arbeitsspeicher: 16 GB DDR4-2400
- Betriebssystem:  Ubuntu 16.04 LTS

2 Eingebettete Systeme mit ausreichend starker, dedizierter Grafikkarte bzw. -chip sind zum Zeitpunkt
der Dissertationsverfassung von NVIDIA erhéltlich. Diese Modelle gehéren zur Jetson-Produktreihe.
Siehe: https://www.nvidia.com/de-de/autonomous-machines/embedded-systems/
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Sensorposition und -ausrichtung

Die Auswahl der Montageposition des Sensors am Gabelstapler ist von auf3eren Fak-
toren wie dem Gabelstaplertyp oder dem Einsatzgebiet abhangig. Eine generelle Aus-
sage, wo der Sensor befestigt werden sollte, ist daher nicht mdglich. Die Position des
Sensors sollte prinzipiell ein mdglichst freies Sichtfeld aufweisen. Darlber hinaus ist
nach den analysierten Unfalldaten eine Ausrichtung entgegen den Gabeln sinnvoll. Da
der ToF-Sensor bei direkter Sonneneinstrahlung gestort werden kann, ist die Montage
auf dem Dach des Staplers am sinnvollsten. Dadurch wird vermieden, dass der Sensor
z. B. auf ein Fenster zeigt durch das die Sonne direkt auf die Kamera strahlt. Eine
mdgliche Befestigung am Stapler ,EFG 220" von Jungheinrich zeigt Abbildung 4-1:

Abbildung 4-1: Beispielhafte Befestigung des Sensors an einem Gegengewichtsstapler.

Die Kinect wurde mittels einer Halterung ohne zusatzliche Bearbeitung am Stapler in
einer Hohe von 3,3 m montiert. Die konstruierte Halterung dient einerseits zur einfa-
chen Befestigung und andererseits zur Fixierung des Kamerawinkels. Letzteres ist
durch die Scharniere der Kinect nicht ohne weiteres moglich.

Die optimale Ausrichtung der Kamera hangt von den jeweiligen Sensorparametern und
vom Anwendungsfall ab. Die Hauptfaktoren sind hierbei der Offnungswinkel und die
Reichweite. Fur die Ausrichtung wurde in Berucksichtigung der maximalen Reichweite
folgende Vorgehensweise erarbeitet:

1. Bestimmung der maximal notwendigen Reichweite im Weltkoordinatensystem
— nicht die Sensorreichweite
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4.1 Hardwarespezifikation

2. Bestimmung des Winkels unter der Annahme, dass eine 95-Perzentil grol3e
Person zu 95 % im Sichtfeld der Kamera ist. Damit soll gewahrleistet sein, dass
die Personenerkennung den Menschen als solchen erkennt

3. Uberpriifung, ob eine 5-Perzentil groRe Person in geringem Abstand (0,3 m)
zum Stapler noch mindestens zu 5 % sichtbar ist. Die 5 % der Korperhohe mus-
sen ausreichen, damit eine objektunabhangige Kollisionsgefahr erkannt wird.

y [m]

ySensor

ygroB
ygrol's ' rgrol’i
yklein

ymin

0,
r'klein> 5%

Feror > 95 %

O
Xlein

® >
groR X [m]

Abbildung 4-2: Schema zur Kameraausrichtung.

Der Kamerawinkel a (Horizontale zur Kameraachse) ergibt sich aus trigopnometrischen
Beziehungen und der maximalen Reichweite (xgror) wie folgt:

tan((90° — ) +§) — Xgrof (1.1)

Ysensor—YgroR'Tgrof

— X 3
a =90°— tan?! gro +£ (1.2)
YSensor —YgroR*T grof 2

mit

a: Kamerawinkel (Kameraachse zur Horizontalen)

B: vertikaler Offnungswinkel der Kamera

Xgroi: Abstand der grof3en Person

yaros: Hohe der groRen Person

rgros: Anteil der sichtbaren Hohe einer grof3en Person
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Anhand des Kamerawinkels a wird anschlieend die minimale Hohe ymin, die im Ab-
stand von xkein Noch von der Kamera erfasst werden, kann berechnet:

tan (90° ~(a+ g)) — e 2.1)

YSensor~Ymin

L= _ Xklein
Ymin Ysensor tan(90°—(a+§)) (22)

mit
xklein: Abstand der kleinen Person
ymin: untere Grenze des Kamerasichtfelds im Abstand X«iein

Die Hohe, die von der Kamera eines 5-Perzentil groRen Menschen vom Kopf Richtung
Fuld erfasst wird, berechnet sich aus der Differenz von ykiein und ymin. Daraus Iasst sich
wie folgt berechnen, wieviel Prozent des Korpers (vom Kopf gemessen) riein im Sicht-
feld der Kamera ist:

Xklei
Yklein—| YSensor— en B
tan<90°—(a+—)>
_ Yklein~Ymin 2

. _ 3
klein Yklein Yklein ( )

Die Vorgehensweise wurde anhand des Aufbaus aus Abbildung 4-2 durchgefuhrt (vgl.
Tabelle 4-1). Als Werte fur ykiein und ygros Wurden die in Tabelle 3-1 beschriebenen 5-
Perzentil bzw. 95-Perzentilkdrperhohen von 1,54 m bzw. 1,86 m verwendet. Der mini-
male Abstand von 0,3 m wurde um den Betrag von 0,05 m erhdht, da der Sensor nicht
mit dem Heck des Staplers abschlieRend montiert wurde. Die Montagehdhe des Sen-
sors ysensor ist 2,4 m. Der Offnungswinkel B betragt nach den technischen Spezifikati-
onen der ,Kinect v2“ 60°.

Tabelle 4-1: Beispielrechnung von ryein Mit 8 =60°, Xkiein=0,35 M, Yiiein=1,54 M, Ygror=1,86 M, rgro=0,95,
ysensor=2;4 m.

Geschwindigkeit [km/h]

Xgrog [M] 0,52 1,21 2,11 3,17 4,45
Kamerawinkel a [°] 81 58 47 41 38

Ymin [M] 0 0 0,90 1,36 1,52

Flein [%] 100 100 42 12 1

Je nach Geschwindigkeit des Staplers ergibt sich ein anderer maximaler Kamerawin-
kel a. Mit zunehmender Geschwindigkeit muss der Winkel aufgrund des hoheren
Bremswegs (xgror) kleiner werden, damit die Sichtweite der Kamera ausreichend grof3
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ist. Ab 10 km/h ist wegen des geringen Kamerawinkels die 5-Perzentil groRe Person
im Nahbereich nur noch zu 1 % (rkein) des Kdrpers in Bezug auf die Hoéhe im Sichtfeld
der Kamera. Aufgrund dessen wird die Geschwindigkeit in den folgenden Tests auf 8
km/h beschrankt, da in dem Fall eine 5-Perzentil groRe Person bei dem maximal not-
wendigen Bremsweg noch zu 14 % im Kamerabild ist.

Die Grenze zur Sichtbarkeit von kleineren Personen ist stark vom Offnungswinkel des
verwendeten Sensors abhangig. Es kann davon ausgegangen werden, dass bei 3D-
Kameras weitere Fortschritte bezlglich des Sensors erzielt werden. Bereits eine Er-
héhung des Offnungswinkels um 10° (siehe Tabelle 4-2) wiirde eine Abdeckung des
gesamten Geschwindigkeitsbereichs von Staplern bewirken.

Tabelle 4-2: Beispielrechnung von ryein Mit einem alternativen Sensor mit 8 =70°, Xkiein=0,35 M, Ykiein=1,54 m,
Yerog=1,86 M, rgrop=0,95, Ysensor=2,4 m.

Geschwindigkeit [km/h] 8 12 16 20 | 24 |
Xgrog [M] 3,17 5,90 9,38 13,62 18,60
Kamerawinkel a [°] 46 41 39 38 37
Ymin [M] 0,09 0,98 1,19 1,28 1,32
Fiiein [%6] 94 37 23 17 14

4.2 Softwareentwicklung

FUr die Entwicklung des Systems wurde die Programmiersprache C++ verwendet.
Eine der Hauptgriinde ist die hohe Performanz, welche aufgrund der geforderten Echt-
zeitfahigkeit notwendig ist. Fur die Entwicklung wurden mitunter Bibliotheken verwen-
det. Die wichtigste Bibliothek ist die ,Open Source Computer Vision Library“ (OpenCV)
in der Version 3. Diese beinhaltet eine Vielzahl an einfachen Methoden der Bildverar-
beitung wie z. B. die Skalierung eines Bildes bis hin zu komplexeren Algorithmen wie
dem Tracking. Im Falle der meisten Algorithmen gibt es neben der CPU-basierten Me-
thode auch eine analoge Methode zur Berechnung auf der Grafikkarte iber CUDA.
Letzteres ist eine Bibliothek von NVIDIA fir effiziente Berechnungen Uber die Grafik-
karte. CUDA (Version 8) wurde im Zuge der Softwareentwicklung ebenso fir eigene
Methoden verwendet, welche nicht in OpenCV enthalten waren. Daher ist das entwi-
ckelte System nur in Verbindung mit Grafikkarten oder eingebetteten Systemen ver-
wendbar, welche einen NVIDIA-Grafikchip besitzen.

Programmablauf

Grundsatzlich folgt die Programmsequenz dem Softwarekonzept aus Abschnitt 3.3.
Zur effizienten Berechnung und Minderung der Rechenzeit wurden einzelne Klassen,
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die das Bild pixelweise analysieren, auf die Grafikkarte (GPU) ausgelagert. Grafikkar-
ten haben vor allem in der parallelen Berechnung einfacher Operationen einen enor-
men Geschwindigkeitsvorteil gegenuber CPUs. Die verwendete Karte ,GTX 1070“ hat
1920 Shader-Einheiten. Dementsprechend kénnen 1920 Operationen in einem Takt
berechnet werden, bei einem 8-Kern-Prozessor waren es 8. Im Bereich der Bildverar-
beitung werden somit auf der GPU 1920 Pixel in einem Takt bearbeitet. Das funktio-
niert nur, wenn die Bearbeitung unabhangig von den Ergebnissen anderer Pixelope-
rationen ist.

Die Aufteilung der Klassen auf CPU und GPU ist in Abbildung 4-3 dargestellt:

CPU GPU
\ Input \ \ Input \
‘ Winkel- und H6henerkennung ‘ ‘ Preprocessing ‘

\ Segmentierung \

‘ Personenerkennung ‘ ‘ Kollisionserkennung

Output

Abbildung 4-3: Aufteilung der Berechnung auf CPU & GPU.

Der Empfang der Kameradaten ist aufgrund der verwendeten Treiber nur auf der CPU
mdglich. Nach dem Empfang werden sie in den Arbeitsspeicher der Grafikkarte gela-
den und dort vorverarbeitet. Die vorverarbeiteten Daten werden wiederrum fur die H6-
hen- und Winkelerkennung in den Arbeitsspeicher des Computers kopiert. Die Berech-
nung ist auf der CPU schneller, da sie nicht aus Matrixoperationen, sondern sequen-
ziellen und voneinander abhangigen Anweisungen besteht. Ansonsten wird nur noch
die Ausgabe auf der CPU ausgefuhrt, da ahnlich wie bei der Hohen- und Winkelbe-
rechnung nur sequenzielle Operationen durchgeflhrt werden.

Beschreibung der einzelnen Klassen

Die Verarbeitung der rohen Kameradaten bis hin zur fertigen Analyse des Bildes er-
fordert viele Zwischenschritte. Die Bearbeitung und Analyse aller zur Verfigung ste-
henden Daten werden im Folgenden in UML-Klassendiagrammen dargestellt und er-
lautert.
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4.2.1 Eingang (engl.: ,input®)

Die Input-Klasse stellt unabhangig von der gewahlten Eingangsquelle je nach Verfug-
barkeit Farb-, Tiefen-, und Intensitatsbilder als Stream oder zum Abruf im Arbeitsspei-
cher der Grafikkarte und/oder des Computers bereit (siehe Abbildung 4-4).

Als Eingangsquelle dient primar die ToF-Kamera ,Kinect v2“. Als Treiber wird die
Open-Source-Bibliothek ,libfreenect2“ benutzt, da ein offizielles ,Software
Development Kit* (SDK) fur Linux nicht existiert. Die Bibliothek bietet neben dem
reinen Empfang der Daten auch eine Methode zur Kalibrierung des Farbbilds auf die
Daten des Infrarotsensors (Intensitats- und Tiefenbild). Eine Anbindung an die
Stereokamera ,ZED® ([Ste-2018]) wurde ebenfalls implementiert, allerdings nur zur
Uberprifung der generellen Funktionsfahigkeit verwendet.

Farb-/
- Input — — — Intensitéts-/- — [ Preprocessing
Tiefenbild
N ____ 1
I
I
I
Kameras |
ot Settings
-Kinect v2
T
-ZED I
V |
I
Speichern/Laden I Format
I
T
-Stream | -32-Bit-BMP
-Sequentiell : -8-Bit-PNG/JPG/BMP
I
I

Abbildung 4-4: Klassendiagramm fir Input.

Neben dem Abruf der Kameradaten |adt die Input-Klasse zuvor gespeicherte Daten
ab. Grundsatzlich wurde bei Kameraaufnahmen jedes Bild als Bilddatei mittels der
OpenCV-Funktion imwrite als Bitmap (.bmp) abgespeichert. Es wurde bewusst kein
Video erstellt oder die Daten binar geschrieben, sodass die Daten mit Standard-
Software moglichst einfach gesichtet und geschnitten werden kénnen. Das Bitmap-
Format wurde verwendet, da es keine Komprimierung beinhaltet und somit die Daten
unverandert abspeichert. Alternativ kdnnen die Daten in komprimierter Form (JPG,
PNG) abgespeichert und geladen werden. Die Klasse stellt die Bilder entweder auf
Abruf (Pull) oder als Stream (Push) bereit: Erster Ansatz dient zum Leistungsvergleich
unterschiedlicher Algorithmen, sodass die Analyse des Bilds durch alle nachfolgenden
Algorithmen gewahrleistet ist. Die Moglichkeit zum Streaming emuliert das Verhalten

einer realen Kamera, sodass bei einer zu langen Berechnungszeit des
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Gesamtsystems zwangsweise Bilder ausgelassen werden wiurden. Dementsprechend
kénnen die nachfolgenden Algorithmen z. B. nur jedes dritte Bild analysieren.

Ein Sonderfall ergibt sich bei der Speicherung des Intensitats- und Tiefenbilds. Diese
werden im Falle der ,Kinect v2“ in 16-Bit geliefert. Bitmaps kénnen allerdings nur 8-Bit-
Werte beinhalten. Daher wurden die 16-Bit in zwei 8-Bit-Werte getrennt und jeweils in
den Rot- bzw. Grun-Kanal eines Pixels geschrieben. Beim Laden wird der Vorgang
umgekehrt durchgefluhrt.

Die Settings-Klasse ist in der Abbildung ebenfalls dargestellt. Sie beinhaltet alle Ein-
stellungen des Systems. Aulderhalb dieser Klasse kénnen Einstellungen wie Kamera-
parameter, Vorverarbeitungsschritte etc. nicht verandert werden. Grundsatzlich enthalt
jede Klasse des Systems eine Schnittstelle zur Settings-Klasse. Aus Grinden der
Ubersichtlichkeit wird in den nachfolgenden Klassendiagrammen diese Klasse nicht
dargestellt.

4.2.2 Vorverarbeitung (engl.: ,,preprocessing“)

Das Preprocessing dient zur Vorbereitung der Daten fur die nachfolgenden Algorith-
men. Daher werden die Methoden zum Teil mehrfach angewandt, da z. B. die Perso-
nenerkennung andere Eingangsdaten erhalt als die Kollisionsgefahrerkennung. In Ab-
bildung 4-5 sind zwei Klassen dargestellt, welche unterschiedliche Vorverarbeitungs-
methoden enthalten. Die Aufteilung hat den Grund, dass die zugrundeliegenden Me-
thoden der ,ImagePreprocessor‘-Klasse in CUDA programmiert wurden. Diese wur-
den selber entwickelt, wohingegen die Methoden in der ,Preprocessing“-Klasse auf
Methoden von OpenCV zuruckgreifen.
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r———- lnput === |
! |
' |
|
v v
Preprocessing (CPU&CUDA) ImagePreprocessor (CUDA)
-fitBGR2IR -computeConvertColor
-resize (Skalierung iber Aufldsung) -computeFillDepthHoles
-scale (Skalierung tiber Faktor) -computeReduceNoise
-make_gray (Konvertierung in -convBGR2DL
Graustufen) -convDL2BGR
-equalize (Egalisierung) -convIR2DL
-normalize (Normalisierung) -convD2DL
-soften (Weichzeichnen) -conviRD2DL_IRD
-convertlIR -conviRD2DL_IRD3x
-removeVignette -computeWorldandGDMask
-applyFilterMask
I
| |
e —_—— - - ___ -4
| I
| I
Personenerkennung Kollisionserkennung

Abbildung 4-5: Klassendiagramm fiir Preprocessing.

Die Methoden resize bis soften sind Aliase fur Methoden von OpenCV und wurden nur
zur Vereinfachung von CPU- und GPU-basierten Operationen implementiert. Aufgrund
dessen werden diese Operationen nicht weiter erlautert.

Die Methode fitBGRZ2IR dient zur Kalibrierung des Farbbilds auf das Intensitats- oder
Tiefenbild der Kinect. Wie eingangs erwahnt, existiert in der ,libfreenect2“Bibliothek
eine Kalibrierungsmethode, allerdings weist diese den Nachteil auf, dass im sogenann-
ten ,registrierten Farbbild“ alle Pixel fehlen, bei welchen kein Tiefenwert vorhanden ist
(siehe Abbildung 4-6). Aus diesem Grund wurde eine eigene Methode zur Kalibrierung
implementiert. Diese liefert ein Farbbild, welches nur sehr geringfligig von dem Bild
des Infrarotsensors abweicht. Die Abweichung ergibt sich aus den unterschiedlichen
Offnungswinkeln, Linsenparametern und der Position der zwei Sensoren. Die schwar-
zen Balken auf dem rechten Bild werden durch die unterschiedlichen Offnungswinkel
hervorgerufen.
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Abbildung 4-6: Vergleich der Farbbilder von links nach rechts: Originalbild, registriertes Farbbild (lib-
freenect2), kalibriertes Farbbild mit eigener Methode.

Die Methoden convertIR und removeVignette dienen zur Umwandlung des Intensitats-
bildes in ein graustufenahnliches Bild. Die Umwandlung ist zur Nutzung in nachfolgen-
den Algorithmen notwendig, da diese auf konventionelle Farbbilder (8-Bit RGB) aus-
gelegt sind. Zwei hauptsachliche Unterschiede von Intensitats- und Farbbildern sind
die Beleuchtung und die Farbtiefe von 16-Bit. Letzteres fuhrt zu Werten von 1 bis
65535, wahrend normale Farbbilder Werte von 1 bis 255 fur jedes Pixel beinhalten.
Die einfachste Methode zur Anpassung der Farbtiefe ist die Division aller Pixelwerte
durch 256. Das Problem der linearen Konvertierung zeigt das linke Bild in Abbildung
4-7. Wenn alle Pixelwerte durch 256 dividiert werden, verbleiben hauptsachlich sehr
dunkle und helle Pixel. Wird das Bild auf den Wertebereich von 1 bis 255 normalisiert,
ist das Bild zwar deutlich besser, die dueren Bereiche des Bildes sind aber unterbe-
lichtet. Der Grund hierflr sind die LED-IR-Emitter, welche hauptsachlich das Zentrum
beleuchten.

Abbildung 4-7: Umwandlung von Intensitétsbildern in den RGB-8-Bit-Bereich durch lineare Skalierung.
Links: Linear konvertiertes Bild, rechts: Normalisiertes, linear konvertiertes Bild.

Zur Behebung der ungleichen Belichtung wurde eine Methode zur nichtlinearen
Konvertierung entwickelt. Dafur wurden sechs Wertebereiche definiert, welche unter-
schiedlich gewichtet werden. Die endgultige Helligkeit ergibt sich aus:
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Anax(X16) = Anax(X16) ;

i-1 X16 = Qnax(X16) i i-1
Xg = 255- afactor(x16) + ’ (afactor(xlé) - afactor(x16)) X16 < 9500
255; sonst

(4)

mit

xs: resultierender Pixelwerte (8-Bit)

x16: Ausgangswert (16-Bit)

al ... obere Grenze des i-ten Wertebereichs

a}actor: Prozentualer, kumulierter Anteil des i-ten Wertebereichs vom gesamten Wer-

tebereich (1 bis 255).

Die Werte fiir die Parameter al,,, und a}acwr wurden empirisch ermittelt, sodass das
Bild moglichst einem normalen Graustufenbild gleicht.

Beispielrechnung:

X16 = 1000
— i = 4 nach Tabelle 4-3 (links)
1000 — 500
X16 = 255 - (0,35 + (m) ' (0,55 - 0,35)) = 120,34
— X1 = 120

Tabelle 4-3: Parameter zur nichtlinearen Konvertierung eines 16-Bit-Intensitédtswerts in einen 8-Bit-

Farbwert.

i
0 < x16< 50 1 0 0 0
175 < x16< 175 2 ! e
500 < x16 < 500 3 : ;33 8'22

< 7’
500 < <x16< 1320 4 4 1320 0,55
1320 < x16< 9500 5 5 9500 1,0

Das Ergebnis der nichtlinearen Umwandlung des in Abbildung 4-7 dargestellten Origi-
nalbildes zeigt Abbildung 4-8 (links). Das Bild ist gleichmaRiger belichtet, aber die Ab-
schattung in den Randern ist noch deutlich zu erkennen. Die Methode remove Vignette
erzeugt eine Maske mit einer Gaulfunktion, ausgehend vom Zentrum des Bildes. Die
Multiplikation der Maske mit dem konvertierten Bild fuhrt zum rechts dargestellten Bild.
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Hier ist zu erkennen, dass die Helligkeit dem restlichen Bild durch die Maske angegli-
chen werden kann. Das starke Rauschen an den Ecken ist bereits vorher vorhanden,
es wird durch die Operation nur sichtbar.

WD ST

Abbildung 4-8: Links: Ergebnis der nichtlinearen Konvertierungsmethode. Rechts: Zusétzliche Entfer-
nung der Vignetten-Abschattung.

Die Methoden der ImagePreprocessor-Klasse benutzen keine Methoden der OpenCV-
Bibliothek. Diese bilden Bildoperationen ab, welche in OpenCV fur die Grafikkarte feh-
len oder grundsatzlich nicht vorhanden sind. Hinter allen Methoden dieser Klasse ste-
hen CUDA-programmierte ,Shader. Diese stellen pixelbasierte Operationen auf der
Grafikkarte dar. Ublicherweise wird nur die Bearbeitung eines Pixels in Shadern be-
schrieben. Das erste Beispiel hierfur ist computeConvertColor. Diese hat die gleiche
Funktionsweise wie convertIR, verarbeitet die Daten aber auf der Grafikkarte, wodurch
die Berechnung schneller durchgefihrt wird.

Fehlende Daten gibt es bei der ToF-Kamera grundsatzlich nur im Tiefenbild, z. B.
wenn Objekte zu weit entfernt sind oder die emittierten Strahlen nicht in die Richtung
der Kamera zuruck reflektiert werden. Die fehlenden Daten lassen sich nur teilweise
per Interpolation schatzen. Dies wird in der Methode computeFillDepthHoles mit einem
Kernel von [3 x 3] Pixeln durchgefiihrt. In dem Kernel missen jeweils mindestens zwei
Pixel im Abstand von 1 und 2 gultige Werte aufweisen. Ist diese Bedingung erfullt, wird
der fehlende Pixelwert durch den Median der umliegenden Pixel ersetzt.

Die Auswirkung der Methode in Abbildung 4-9 veranschaulicht:
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Abbildung 4-9: Interpolation fehlender Daten. Links: Originaltiefenbild, rechts: interpoliertes Tiefenbild.

Eine weitere Methode zur Verbesserung des Bildes ist das Weichzeichnen. Einfache
Algorithmen zum Weichzeichnen sind bereits in OpenCV enthalten. Wie in Abschnitt
2.4.1 beschrieben fuhrt Weichzeichnen zu Informationsverlust. Die Extraktion wichti-
ger Merkmale wie Ecken und Kanten ist bei einem weichgezeichneten Bild deutlich
schwieriger. Daher wurde ein bilateraler Filter nach [Sny-2017, S. 93ff.] in CUDA na-
mens computeReduceNoise implementiert, welcher zwar die Texturen weichzeichnet,
die Kanten aber beibehalt. Im Beispiel in Abbildung 4-10 wurden aus lllustrationsgrun-
den mehrfach sehr starke und grof3e Kernel auf ein egalisiertes Bild angewandt. Bei
normaler Anwendung des Filters ist die Wirkung ungleich schwacher.

Abbildung 4-10: Anwendung des implementierten bilateralen Weichzeichnen-Filters auf egalisiertes
Bild. Links: Originalbild, rechts: stark bilateral, weichgezeichnetes Bild.

Die Methoden conv...2DL wandeln Farb-, Intensitats- und Tiefenbilder in ein Format
um, welches fiir das verwendete DL-Framework ,Darknet” verwendet wird. Im ein-
fachsten Fall wird ein Farbbild in dessen Farbkanale unterteilt und aus den daraus
entstehenden Bildern (Rot, Grin, Blau) ein Bild mit der dreifachen Hohe erzeugt. Das
Beispiel aus Abbildung 4-11 veranschaulicht das Ergebnis von convBGR2DL, zeigt
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aber nicht das tatsachlich resultierende Bild. Das wirkliche Resultat ist ein auf 1-Kanal
reduziertes Bild, welches wie ein Graustufenbild nur Helligkeitswerte besitzt.

Abbildung 4-11: Veranschaulichung des DL-Formats anhand der Umwandlung eines Farbbilds.

Prinzipiell ist es bei DL-Netzen irrelevant, ob RGB- oder sonstige Werte geliefert wer-
den. Bildverarbeitende Netzte sind allerdings meist auf 8-Bit-Werte ausgerichtet und
auch trainiert. Das in der Forschungsarbeit eingesetzte Darknet-Framework setzt
Farbbilder, also drei Kanale mit 8-Bit-Werten voraus. Damit ist fiir Farbbilder nur die
bereits beschriebene Konvertierung in ein 1-kanaliges Bild erforderlich. Fur die ande-
ren Bildarten wurden Methoden zur Herstellung aller mdglichen Kombinationen aus
Intensitats- und Tiefenbild (siehe Abbildung 4-12) implementiert.

R oIR8 D D3 IRD IRDx _IRDSX

Abbildung 4-12: DL-konvertierte Bilder von links nach rechts: IR: Intensitétsbild (1 Kanal), IR3: Intensi-
tétshild (alle Kanéle), D: Tiefenbild (1 Kanal), D3: Tiefenbild (3 Kanéle), IRD: Infra-
rot (1. Kanal) & Tiefe (2. Kanal), IRDx: Infrarot & Tiefe kombiniert (1 Kanal), IRD3x:
Infrarot & Tiefe kombiniert (3 Kanéle).

Die einfachste Mdglichkeit der Konvertierung ist die Flllung des dreimal hoheren Bil-
des mit den Daten des Intensitats- oder Tiefenbilds. Die restlichen Zeilen kdnnen ent-
weder leer bleiben bzw. mit Nullen (IR und D) aufgeflllt werden oder die gleichen Da-
ten werden insgesamt dreimal nacheinander geschrieben (IR3 und D3). Bei der Bildart
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,IRD" wird zuerst das Intensitatsbild in das erste Drittel geschrieben und anschlie3end
das Tiefenbild im zweiten Drittel. In der letzten implementierten Bildart ,IRD(3)x* wird
aus dem Intensitats- und Tiefenbild das arithmetische Mittel jedes Pixels gebildet. So-
mit sind in einem ,Teilbild* alle Informationen indirekt enthalten. Der Sinn dieser hybri-
den Bildart ist die Aufhellung weiter entfernter Pixel des Intensitatsbilds, da der ent-
sprechende Tiefenwert entsprechend hoher ist. Somit fuhrt das arithmetische Mittel
letztlich zur Angleichung der Belichtung.

4.2.3 Segmentierung (engl.: ,segmentation)

Ein Vorverarbeitungsschritt, welcher der Segmentierung zugeordnet werden kann, ist
in der Methode computeWorldAndGDMask enthalten. In diesem wird die Segmentie-
rung des Tiefenbildes in Hinter-, Vorder- und Untergrund vorgenommen. Gleichzeitig
wird eine Maske erstellt, sodass auch in den anderen Bildarten entsprechende Seg-
mentierungen durchgeflhrt werden kénnen. Die Vorverarbeitung und Segmentierung
wurden aufgrund der effizienteren Berechnung in einer Methode vereint. Folgende
Prozeduren werden dabei durchgefuhrt (vgl. Abbildung 4-13 zur Veranschaulichung
der Schritte):

1. Konvertierung der projektiven (u,v,d) Pixelkoordinaten des Tiefenbilds in das
euklidische (x,y,z) Koordinatensystem (KOS) relativ zur Kamera (-achse):

Verwendung des Kameramodells der ,projektiven Kamera“. Die Umrechnung
von Bildpunkten in metrische Koordinaten ergibt sich nach [Sny-2017, S. 306ff.]

wie folgt:
(u—cy)
x fx
% = (y) [ s |- )
z fy
1
mit

Xx: Ergebnisvektor mit metrischen Koordinaten
u: horizontaler Bildpunktekoordinate

v: vertikale Bildpunktkoordinate

d: Tiefenwert des Bildpunkts

cx: halbe Breite des Bildes in Pixeln

cy: halbe Hohe des Bildes in Pixeln

fx: horizontale Brennweite

fy: vertikale Brennweite.
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Bei der Umrechnung wird die halbe Bildbreite bzw. -h6he abgezogen, sodass
x = 0 der Mitte des Kamerabilds entspricht. Dementsprechend befinden sich Ko-
ordinaten mit x < 0 auf der linken Halfte des Bilds.

. Drehung des KOS zur Horizontalen um den Kamerawinkel a durch Multiplika-

tion einer Rotationsmatrix um die x-Achse:

. 1 0 0
Xg =Xg "Myge = xg* |0 cosa —sina (6)
0 sina cosa

. Translation des KOS auf den Boden:

0
xII<, = xK, + Xtrans = x—K> + <_h5ensor) (7)
0

mit hsensor: Montagehdhe des Sensors

. Erstellung einer 2D-Maske zur Entfernung des Bodens und Hintergrunds:

Die Maske enthalt fir alle Pixel, welche die minimale Hohe ymin unterschreiten
oder die maximale Entfernung zmax Uberschreiten, den Wert 0, ansonsten 1. Die
Maske kann anschlieBend auf alle Arten von Bildern mittels der Methode
applyFilterMask angewandt werden, sodass der Boden und der Hintergrund
entfernt werden. Fur ymin sind Werte um 10 cm sinnvoll, dadurch wird Gberwie-
gend nur der Boden entfernt. Bezuglich zmax sind Werte Uber dem maximalen
Bremsweg des Staplers, z. B. 6,25 m bei 16 km/h (vgl. Abbildung 3-3), zweck-
mafig.
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Abbildung 4-13: Schematische Darstellung unterschiedlicher Koordinatensysteme.

Winkel- und Hohenerkennung

Die zuvor beschriebenen Koordinatentransformationen benoétigen als Parameter so-
wohl die Hohe als auch die horizontale Ausrichtung der Kamera. Zwar konnen diese
Parameter auch gemessen werden, allerdings ist bei jeder Anderung des Kamerawin-
kels, z. B. durch Vibrationen, eine erneute Messung notwendig, da in der Kamera
keine weitere Sensorik zur Lageerkennung vorhanden ist.

Die meisten Algorithmen zur Bodenerkennung suchen die Bodenebene in der Punkte-
wolke Uber den ,random sample consensus®- (RANSAC) oder einen ahnlichen Medi-
analgorithmus. Punktewolken-Berechnungen kénnen weder von der CPU noch von
der GPU effizient berechnet werden, weshalb diese relativ langsam sind (> 30 ms)
[Ema-2012; Hol-2011]. Selbst aktuelle, auf hohe Performanz ausgelegte Verfahren be-
notigen auf herkdmmlichen Computern Uber 17,50 ms [van-2017]. Grundsatzlich ware
die Berechnungszeit ausreichend gering, da nach Abbildung 4-3 die Winkel- und Ho-
henberechnung die einzige Berechnung auf der CPU ist, welche parallel zur Kollisions-
und Personenerkennung auf der GPU durchgefuhrt wird. Demzufolge stiinden etwa
30 ms Rechenzeit zur Verfligung. Trotzdem wurde eine Methode entwickelt, welche
im Anwendungsfall deutlich schneller ist und zugleich robuste Werte liefert.

Die Vorgehensweise ist ahnlich zu den Methoden zur Bestimmung des Bodens in der
Punktewolke, allerdings werden alle Operationen im originalen 2 2-D-Tiefenbild ange-
wandt. Zuerst werden die Tiefenwerte von funf vertikalen Linien im zentralen unteren
Bereich des Tiefenbilds extrahiert (siehe Abbildung 4-14). Der Bereich wurde gewahlt,
da dieser beim Stapler meist frei ist.
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Bildreihen

Abbildung 4-14: Schematische Darstellung der ausgewéhlten Linien fiir die Geradenschétzung [Lan-
2017].

Fur jede Linie wird eine Geradenfunktion mittels der ,maximum likelihood“-Methode
(vgl. [Hay-2001, S. 4471ff.]) geschatzt, welche einer Minimierungsfunktion der quadra-
tischen Abstande der Punkte entspricht. Der Kamerawinkel kann daraufhin Uber den
Arkussinus der Steigung jeder Gerade ermittelt werden. Die Kamerahohe ergibt sich
durch den Nullpunktabstand der Gerade.

1 Winkel der Geraden zur Kameraachse
- Boden

Kamera 1177

%LZ/ /7]

R A7 A 7 T

. f/ .L/ZZZZ% Tiefenwerte einer Bildreihe
Hohe h ///

/K /_LW

interpolierte Geraden
Abbildung 4-15: Ableitung des Kamerawinkels und -héhe aus den interpolierten Geraden [Lan-2017].

Die Implementierung der Vorgehensweise zur Ermittlung der Parameter entspricht den

Methoden getCameraAngle bzw. getCameraHeight (siehe Abbildung 4-16) der Klasse
cameraAngle.
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Input

cameraAngle

-getCameraAngle
-getCameraHeight

-refreshCameraAngle
-refreshCameraHeight

V

Settings

Abbildung 4-16: Klassendiagramm fiir Winkel- und Héhenerkennung.

Die Werte werden allerdings nicht zwangslaufig vom Hauptprogramm Gbernommen.
Zuerst wird die Prifung der Validitat der Werte in den Methoden refreshCamer-
aAngle/Height durchgefuhrt. Ein neuer Wert fir Kamerawinkel bzw. -héhe wird nur
verwendet, falls folgende Voraussetzungen gegeben sind:

- Es konnte fur mindestens drei der funf Reihen eine die Geradenfunktion be-
rechnet werden.
- Winkel:
o Die Streuung der berechneten Winkel aller interpolierbaren Geraden ist
kleiner als 1°.
o Der Median der neu berechneten Winkel weicht vom Durchschnitt der
letzten funf Messungen um weniger als 10 % ab.

o Die Streuung der berechneten Hohen ist kleiner als 20 mm.
o Der Median der neu berechneten Hohen weicht vom Durchschnitt der
letzten funf Messungen um weniger als 10 % ab.

Aufgrund der Uberpriifung der Streuungen und Abweichungen von vorhergehenden
Messungen, sind Fehlmessungen, wenn sich bspw. Gegenstande im extrahierten Bild-
bereich befinden, nahezu ausgeschlossen. Sollte sich z. B. ein Karton auf allen funf
Linien befinden, kann keine Gerade mittels der ,maximum likelihood“-Methode ge-
schatzt werden. Der bisherige Winkel bzw. Hohe wird demzufolge beibehalten. Wenn
der Karton nur zwei der funf Linien berthrt, werden die Parameter anhand der verblei-
benden drei Geraden geschatzt. Die entwickelte Methode erlaubt es, die Berechnung
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des Winkels und der Hohe in jedem Bild durchzufuhren, da sie eine Rechenzeit von
deutlich weniger als 1 ms aufweist.

4.2.4 Personenerkennung (engl.: ,,person detection®)

Zur Erkennung von Personen gibt es unterschiedliche Herangehensweisen. In dieser
Arbeit wird die Erkennung von Personen auf den neuesten Forschungsstand mittels
maschinellen Lernens beschrankt. Es wurden zwei Ansatze untersucht: SVM und DL.
Die SVM hat sich in Kombination mit HOG-Features (siehe 2.3.1 bzw. 2.4.2) bereits
bei der Personenerkennung bewahrt [Ben-2015]. Die Erkennungsleistung wird von DL-
Netzen seit einigen Jahren uUbertroffen. Es wurden trotzdem beide Wege untersucht,
da bei der Verwendung von SVM die Echtzeitfahigkeit aufgrund der deutlich schnelle-
ren Berechnung eher gewahrleistet werden kann.

Preprocessing Detection

; ?

Person Detection

- Output

- > Collision Detection

SVM DL

-detect -detect
-train -train

Abbildung 4-17: Klassendiagramm zur Personenerkennung.

Fur die Implementierung der SVM in Verbindung mit HOG-Features wurde sowohl
beim Training als auch bei der Detektion auf Methoden von OpenCV zurickgegriffen.
Es wurden lediglich kleine Modifikationen vorgenommen, sodass die HOG-Features
fur die SVM verwendet werden konnten. Als Eingang kann das Farb-, Intensitats- oder
Tiefenbild dienen. Die Detektionsergebnisse werden als Rechtecke, welche die er-
kannte Person umschliel3en (siehe Abbildung 4-18), an die Output- und Kollisionsge-
fahrerkennungsklasse Ubergeben.
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Abbildung 4-18: Personenerkennung mit einer SVM im Farbbild.

Fir die Einbindung des DL-Netzes wurde das ,Darknet‘-Framework verwendet, da es
in C++ vorliegt und das derzeit (2019) rechenarmste leistungsfahige DL-Netz ,Yolo
V3" (siehe Abschnitt 2.3.2) unterstutzt. Die einzigen Modifikationen, die zur Verwen-
dung des Frameworks notwendig sind, ist die Anpassung der Eingangsdaten. Die Ein-
gangsdaten mussen in drei Kanalen in 8-Bit vorliegen. Die entsprechende Umwand-
lung der Bildarten wurde bereits in 4.2.2 gezeigt. Wie bei der SVM werden als Resul-
tate Rechtecke ausgegeben (Abbildung 4-19). Der Vergleich von Abbildung 4-18 mit
Abbildung 4-19 zeigt, dass das DL-Netz die Umrisse der Schaufensterpuppe praziser
erkennt.

Abbildung 4-19: Personenerkennung mit einem Yolov3-Detektor im Farbbild.

Ein weiterer Unterschied fallt bezuglich der Anzahl an Rechtecken auf: Bei der Erken-
nung durch den Yolo-Detektor wurde zwei Mal an der gleichen Stelle ein Mensch mit
minimal abweichender GréRe erkannt. Die sogenannte ,instant segmentation® ist kein
generelles Problem von DL-Netzen, es tritt beim Yolo-Detektor allerdings haufiger auf.
Das ist fur den Anwendungsfall jedoch irrelevant, da Menschen nicht gezahlt werden
sollen, sondern nur die Kenntnis Uber etwaige Aufenthaltsbereiche wichtig ist.
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Im Klassendiagramm sind zwei weitere Subklassen Tracking und Cluster Validation
dargestellt. Zur Verfolgung (engl.: ,tracking®) bereits erkannter Personen wurden meh-
rere Algorithmen ([Bab-2009; Dan-2014; For-2008; Gra-2006; Kal-2010; Kal-2012])
getestet. Allerdings wurden mit den beschriebenen Methoden auch Falscherkennun-
gen verfolgt. Daruber hinaus funktionierten die Tracking-Verfahren nur bedingt, da auf-
grund der Bewegung der Kamera und der zu verfolgenden Personen sehr schnelle
Anderungen im Bild erzeugt werden. Das hat zur Folge, dass die Tracking-Algorithmen
innerhalb weniger Bilder die Person verlieren. Aufgrund dieser zwei Tatsachen hat der
Einsatz von Tracking-Algorithmen in Voruntersuchungen zu signifikant schlechteren
Ergebnissen bezlglich der Erkennung von Personen gefuhrt. Fur das System ist eine
Erkennung in jedem Bild nicht notwendig, da ab der ersten Erkennung einer Person
der entsprechende Bereich als kritisch fur Personen gespeichert und bei mehreren
Erkennungen auch extrapoliert wird. Aufgrund der fehlenden Notwendigkeit und der
Verschlechterung der Personenerkennung wird im weiteren Verlauf der Arbeit diese
Methode nicht weiter betrachtet.

Ein zum Tracking vergleichbar schlechtes Ergebnis wurde bei dem Versuch erzielt,
erkannte Personen Uber deren reale Dimensionen zu validieren. Der Ansatz der Clus-
ter Validation war, die Tiefendaten von erkannten Personen zu clustern und aus dem
Cluster die realen Abmessungen der erkannten Person abzuleiten. Anschlie3end soll-
ten die reale Breite, die Hohe, das Verhaltnis der Hohe zur Breite und die Flache des
Menschen analysiert und mit den in Abschnitt 3.1.2 recherchierten anthropometrischen
Daten verglichen werden. Allerdings mussten bei Voruntersuchungen die Maximal-
werte der Malde derart grol gewahlt werden (z. B. wenn ein Mensch mit seitwarts aus-
gestreckten Armen steht), dass kaum Fehlerkennungen dadurch aussortiert werden
konnten. Zusatzlich wurden mehr richtige Personenerkennungen falschlicherweise
durch nicht korrektes Clustering entfernt. Diese Methode wird im Folgenden daher
auch nicht weiter betrachtet, da sie den eigentlichen Zweck der Optimierung der Per-
sonenerkennung nicht erfullen konnte und auch nicht notwendig ist.

4.2.5 Kollisionsgefahrerkennung (engl.: ,,collision detection®)

Die wichtigste Klasse des Systems ist die Erkennung von Kollisionsgefahren. Als Ein-
gang dienen primar die Daten aus dem Preprocessing (siehe Abbildung 4-20). In der
Klasse wird nach der Kollisionsgefahrberechnung auch entschieden, ob eine Kollision
mit einem Menschen oder mit einem Objekt bevorsteht.
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Preprocessing Detection >— Person Detection
T T
| ? |
| |
et N ____ 1
| Collision :
| i
|
-——-D -calcOpticalNSceneFlow [~~~ 77 > Output
-analyseCollisionFrame
[ ] .
SceneFlow OpticalFlow
-processPrimalDual -processBrox
T -processDualTVL
: -processFarneback
| -processLucasKanade
| T
ImagePreprocessor

-getOpticalToScene
-computeCollision
-computeSmoothCollision

Abbildung 4-20: Klassendiagramm der Kollisionsgefahrerkennung.

Die erste Methode, welche in der Klasse aufgerufen wird, ist calcOpticaINSceneFlow.
Die Eingangsdaten bestehen aus einem Graustufenbild (konvertiertes Farbbild oder
Intensitatsbild) und aus dem Tiefenbild. Die Methode fuhrt in den jeweiligen Unterklas-
sen OpticalFlow und SceneFlow die Berechnung der Bewegungsvektoren aus. Das
Konzept und die Implementierung dieser Methode ist an das betreute interdisziplinare
Projekt von Kaiser angelehnt [Kai-2017].

Die Klasse OpticalFlow beinhaltet die folgenden Methoden des optischen Flusses:
Brox ([Bro-2004]), DualTVL ([Pér-2013]), Farneback ([Far-2003]), Lucas-Kanade
([Luc-1981]). Anhand eines Graustufenbildes berechnen diese die Bewegung von Pix-
eln im Bildbereich. Daher ist eine nachtragliche Berechnung des ,Scene Flow* — die
Bewegung im Raum — notwendig. Diese Berechnung wird Uber den CUDA-Shader
getOpticalToScene der Klasse ImagePreprocessor wie folgt ausgefuhrt:

1. Berechnung der Bewegungsvektoren A—xk) aus dem Weltbild (vgl. Segmentie-
rung auf S. 69):
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x(u+ Au, v+ Av) x(u, v)
Ax = x,(t+1)— x, () =|yu+Au,v+ Av) |- y(u,v) (8)
z(u+ Au,v + Av) z(u,v)

2. Berechnung der relativen Geschwindigkeitsvektoren zum Stapler durch Nor-
mierung der Bewegungsvektoren auf die Zeitdifferenz:

— _ Axg
Vg =~ (9)
At

mit

u: horizontale Pixelkoordinate

v: vertikale Pixelkoordinate

Au, Av: Ergebnis des optischen Flusses - horizontale bzw. vertikale Verschie-
bung der Pixelkoordinate

m: Weltkoordinaten eines Pixels (u,v) zum Zeitpunkt t

vy : resultierender Bewegungsvektor eines Pixels (u,v).

Im Gegensatz dazu wird bei der Verwendung des Algorithmus ,Primal-Dual“ ([Jai-
2015]) der Scene-Flow direkt berechnet, daher wird nur der letzte Rechenschritt (9)
bendtigt. Der Algorithmus gibt als Ergebnis die Bewegung in Weltkoordinaten durch
Angabe der internen Kameraparameter aus.

Nach der Berechnung der Geschwindigkeitsvektoren erfolgt die pixelweise Uberprii-
fung einer moglichen Kollision mit dem Stapler in der Methode computeCollision mit
dem Ray-Box-Intersection-Verfahren [Wil-2005]. Dazu wird der Stapler durch einen
virtuellen Quader abstrahiert, welcher den Stapler komplett beinhaltet (siehe Abbildung
4-21):

s,
~—_ 4{\:00 ~__ Hindernis
Ot=3s
— At=,2,98s
— At=295s

. Vrelativ

—_— 8

Abbildung 4-21: Veranschaulichung der Nutzung eines Quaders als Kollisionsobjekt zur Berechnung
der Kollisionszeit einzelner Pixel.
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Fir jedes Pixel wird anhand des Tiefenwerts (aus dem Tiefenbild) und des Geschwin-
digkeitsvektors die Zeit bis zur Kollision mit dem virtuellen Quader berechnet. Das Er-
gebnis ist das ,Kollisionsbild“, welches fur jedes Pixel die Kollisionszeit mit dem Qua-
der enthalt. Falls aufgrund der relativen Bewegungsrichtung keine Kollision mit dem
Quader bevorsteht, erhalt das Pixel den Wert 10'°. Da die Tiefenwerte teils mit starkem
Rauschen behaftet sind, bietet die Methode computeSmoothCollision per RANSAC
die Moglichkeit Ausreif3er, welche zu sehr vom Median der letzten vier Bilder abwei-
chen, zu entfernen.

AbschlieRend wird in der Methode analyseCollisionFrame das rohe oder RANSAC-
gefilterte Zeitbild Uber folgende Vorgehensweise analysiert:

1. Clustering kollidierender Pixel Uber Konturensuche

Fir die Entscheidung, ob eine Kollision vorliegt oder nicht, ist nicht nur die Kol-
lisionszeit einzelner Pixel, sondern auch die Anzahl kollidierender Pixel ent-
scheidend. Aufgrund des Rauschens im Tiefenbild gibt es zu jedem Zeitpunkt
eine stark schwankende Anzahl von freien kollidierenden Pixeln im Bild. Das
Zahlen aller kollidierender Pixel im gesamten Bild ist daher nicht sinnvoll. Dar-
Uber hinaus drohen je nach Fahrsituation mehrere Objekte gleichzeitig zu kolli-
dieren (siehe Abbildung 4-22). Die Einstufung, ob es sich tatsachlich um eine
Kollisionsgefahr handelt, ist nur Uber die Zusammenfassung von Pixelbereichen
zu Clustern moglich.

Abbildung 4-22: Beispielhafte Situation mit mehreren Kollisionsquellen. Kollidierende Pixel
sind griin (Kollision < 5 s) bis rot (Kollision < 1 s) eingeféarbt.

Fir das Clustering wurde kein konventionelles Clustering-Verfahren (wie z. B.
k-means) verwendet. Der Grund hierfur ist einerseits die hohe Rechenleistung,
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80

welche fur diese Verfahren notwendig ist; andererseits mussen bei den Verfah-
ren die Anzahl der Cluster bekannt sein. In diesem Anwendungsfall variiert die
Zahl der Cluster. Daher wurde ein anderer Losungsweg verfolgt: Im Kollisions-
bild werden die Konturen mittels des Algorithmus von Suzuki ([Suz-1985]) ge-
sucht und die jeweiligen Objekte als Cluster gewertet. Abbildung 4-23 veran-
schaulicht das Clustering durch Konturensuchen. Die unterschiedlichen Cluster
wurden mit verschiedenen Farben eingefarbt:

Abbildung 4-23: Links: Clustering mit Konturensuche im Kollisionsbild, Cluster farblich unter-
schiedlich. Rechts: Uberlagerung mit Intensitétsbild und Darstellung der validen
Cluster.

Auf dem rechten Bild wurden die als valide erkannte Cluster mit einem um-
schlielenden Rechteck (engl.: ,bounding box“ (BB)) gekennzeichnet.

. Bestimmung der Anzahl kollidierender Pixel und deren Parameter

Nachdem die Cluster gefunden wurden, werden die Pixel im Cluster, welche die
maximale Kollisionzeit (z. B. 5 s) fir Menschen unterschreiten, gezahlt. Dartber
hinaus werden die kleinste und gréfte Kollisionszeit sowie die Distanz des Clus-
ters bestimmt.

. Normierung des Clusters

Die Anzahl der Pixel wird mit der mittleren Distanz des Clusters multipliziert und
durch die Anzahl der Pixel des Eingangsbildes dividiert. Dadurch wird gewahr-
leistet, dass der Schwellwert (evaluate.collisionDetection.minCollisionArea) zur
Auslosung einer Kollision unabhangig von der Entfernung eines Objekts und
der Auflésung des Sensors festgelegt werden kann.
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4. Kategorisierung des Kollisionsclusters

Befindet sich mindestens 70 % der BB-Flache des gefundenen Kollisionsclus-
ters in der BB einer gefundenen Person, wird die Kollisionsgefahr als Gefahr fur
einen Menschen gewertet, andernfalls Gefahr fur ein Objekt. Der Wert von 70 %
wurde empirisch auf Basis von Voruntersuchungen ermittelt.

Sofern der Schwellwert der normierten Anzahl an Pixel Uberschritten wurde,
wird die kleinste berechnete Kollisionszeit aus Punkt 2 Uberprift. Handelt es
sich um ein Kollisionscluster, indem sich ein Mensch befindet, wird der héhere
Schwellwert fir Menschen (z. B. funf Sekunden) benutzt, d. h. es wird friher
gewarnt. Andernfalls wird der niedrigere Schwellwert (z. B. zwei Sekunden) fur
Objekte verwendet. Unterschreitet die kleinste Kollisionszeit den Schwellwert,
ubergibt die Methode die Kollisionskategorie an die Output-Klasse.

5. Bestimmung der Historie

Zur Evaluations- und Optimierungszwecken werden Historien von Kollisionsge-
fahren erstellt, damit bei der Auswertung bspw. festgestellt werden kann, wann
das erste Mal gewarnt wurde oder wie oft die Kollisionsgefahr der Kategorie
,Kollisionsgefahr mit Mensch“ zugeordnet wurde. Kandidaten fur altere Kollisi-
onsgefahren sind jene, deren BB sich mit den BB der neu erfassten Kollisions-
gefahren Uberschneiden. Sollten dies mehrere sein, wird die neue Kollisionsge-
fahr derjenigen alteren zugeordnet, deren Zentrum am nachsten ist. Wurde
keine passende altere Kollision gefunden, wird ein neues Objekt in der Historie
angelegt.

Die Sammlung der Kollisionsgefahren in einer Historie ermoglicht zudem die
Madglichkeit nur in dem Fall zu warnen, wenn die gleiche Kollisionsgefahr mehr-
mals erkannt wurde.

4.2.6 Ausgabe (engl.: ,,output®)

Im Gegensatz zu den vorher beschriebenen Klassen existiert fir den letzten Prozess-
schritt — der Ausgabe — keine eigene Klasse in der Implementierung, vielmehr werden
in verschiedenen Klassen Methoden zur Ausgabe ausgeftihrt.

81



4 Implementierung

Output
-beep
Detection Evaluate
1
-output > -validatePositives
-saveYaml
-saveCollisionResults

Abbildung 4-24: Klassendiagramm der an der Ausgabe beteiligten Klassen.

Wenn eine Kollisionsgefahr erkannt und klassifiziert wurde, wird durch die Methode
beep ein Ton ausgegeben. Je nachdem wo sich die Kollision befindet, wird links, rechts
oder auf beiden Lautsprecherkanalen ein Ton erzeugt. Wenn es sich um eine Kollision
mit einem Menschen handelt, wird eine hohe Frequenz (1,5 kHz) verwendet, andern-
falls eine tiefere Frequenz (0,5 kHz).

Diese Methode wurde zu reinen Testzwecken implementiert. Das heil3t, die Frequen-
zen und die Modalitat wurden nicht wissenschaftlich fundiert gewahlt, da wie eingangs
dieser Arbeit erwahnt, der Fokus der Arbeit nicht auf der korrekten Art und Weise der
Warnung an den Fahrer liegt.

Die Methode output der Detection-Klasse dient zur Veranschaulichung der Ergebnisse
der einzelnen Bildverarbeitungsschritte. Mit ihr konnen z. B. die Ergebnisse der Per-
sonen- oder Kollisionsgefahrerkennung dargestellt werden (vgl. Abbildung 4-19 und
Abbildung 4-22). Sie Ubergibt aulerdem der Evaluate-Klasse die Ergebnisse der Per-
sonen- und Kollisionsgefahrerkennung sowie die Bilddaten. In dieser Klasse werden
in der Methode validatePositives die Ergebnisse der Personenerkennung in falsche,
fehlende und richtige Erkennungen unterteilt und mit den Methoden saveYaml! und
saveCollisionResults gespeichert. Naheres zur Auswertungsmethode wird in Abschnitt
6.1.1 beschrieben.
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4.3 Fazit

In diesem Kapitel wurde das Hard- und Softwarekonzept umgesetzt. Bezlglich der
Hardware wurde geklart, wo und wie die Kamera am Stapler positioniert bzw. ausge-
richtet wird. Bei der Positionierung wurde das Dach des Staplers aus sensortechni-
schen Gruanden préaferiert. Die Ausrichtung der Kamera wurde anhand der Sensorpa-
rameter, des maximal erlaubten Bremswegs des Staplers und anthropometrischen Da-
ten festgelegt.

Die Module des Softwarekonzepts wurden als Klassen in C++ bzw. in CUDA entwi-
ckelt. Die wichtigsten zwei Module sind die Personen- und die Kollisionsgefahrerken-
nung. Fir die Personenerkennung wurden zwei ML-Methoden implementiert: Die SVM
und der DL-Detektor ,Yolov3®“. Die SVM wurde implementiert, da sie in Verbindung mit
HOG-Merkmalen eine bewahrte, performante Losung zur Klassifikation und Lokalisie-
rung von Personen ist. Der Yolov3-Detektor wurde aus den zahlreich verfigbaren DL-
Algorithmen gewahlt, da dieser eine nahezu echtzeitfahige Berechnung bei gleichzei-
tig hoher Detektionsquote erlaubt. Auch wenn der DL-Detektor deutlich bessere Er-
gebnisse erwarten lasst, wurde die SVM trotzdem aufgrund des sehr geringen Re-
chenaufwands im Vergleich zu dem DL-Detektor implementiert.

Fiur die Kollisionsgefahrerkennung wurden die in OpenCV verfugbaren OF-Algorith-
men und ein SF-Algorithmus, welcher fur Farbbilder mit Tiefendaten (RGBD-Daten)
entwickelt wurde, ausgewahlt. Die Berechnung der Kollisionszeit aus den Daten der
OF-Algorithmen wurde Uber das Ray-Box-Intersection-Verfahren realisiert. Bei diesem
wird anhand der Bewegungsvektoren flr jeden Pixel die Kollisionszeit mit einem virtu-
ellen Quader, welcher den aufleren Staplerabmessungen entspricht, berechnet.

83






5 Vorbereitende MafRnahmen zur Evaluation des
Systems

Im letzten Kapitel wurden die zur Funktion des Systems notwendigen Algorithmen vor-
gestellt, in diesem Kapitel die Vorgehensweise zur Evaluation dieser Algorithmen. Das
zu entwickelnde System gehort zur Gruppe der Fahrerassistenzsysteme (engl.: ,driver
assistance systems® (DAS)). Bei kamerabasierten Systemen gibt es grundsatzlich
zwei Moglichkeiten ein DAS zu testen: wahrend des Einsatzes in der realen Anwen-
dung oder durch aufgenommene Daten. Da es unmdglich ist, einzelne Testfalle in der
Realitat unter den exakt gleichen Bedingungen (Wetter, Lichtverhaltnisse) durchzuflh-
ren, ist die Variante mit den aufgenommenen Daten vorzuziehen. [Tan-2013] Nach
Cioran wird folgende Vorgehensweise fur die Evaluation eines DAS vorgeschlagen
[Cio-2015, S. 43]:

1. Definition des Einsatzzwecks: Welche Funktionen mussen getestet werden und
unter welchen Bedingungen?

2. |dentifikation von Einflussfaktoren: Welche Umstande konnen die Funktionsfa-
higkeit der Systems beeinflussen?

3. Definition relevanter Verkehrssituationen: Welche Situationen sind besonders
kritisch oder treten haufig auf?

4. Definition von Testfallen: Wie kann das System unter der Berucksichtigung von
Schritt 1-3 getestet werden?

5. Evaluation der Testfalle: Wie gut funktioniert das System in den Testfallen?

Der Einsatzweck wurde bereits in der Konzeptentwicklung in Abschnitt 3.1.3 definiert,
dieser qilt fur die Evaluation gleichermalRen. Die Erkenntnisse Uber die weiteren
Schritte zwei bis vier werden in den folgenden Abschnitten 5.1 bis 5.3 beschrieben.
Darauf folgt die Beschreibung der verwendeten offentlich zuganglichen und den er-
zeugten Trainings- und Testdaten. Die Ergebnisse des letzten Schritts — der Evaluation
— werden in Kapitel 6 und 7 beschrieben.

5.1 Identifikation von Einflussfaktoren

Die Faktoren, welche die Funktionsfahigkeit des Systems beeinflussen, sind aufgrund
der Wahl eines exterozeptiven Sensors durch die Umwelt bedingt. Diese kdnnen ent-
weder zur Storung der Kameradaten oder der nachfolgenden Bildanalysealgorithmen
fuhren. Folgende Einflussfaktoren konnten identifiziert werden:
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5 Vorbereitende Mallnahmen zur Evaluation des Systems

1. Einflisse auf die Bilderzeugung bzw. Qualitat der Kameradaten:
a. Anderung der Lichtverhaltnisse
b. Erschitterungen bspw. durch Unebenheiten im Boden oder Befahren
einer Rampe
c. Verschmutzung der Sensoren
d. Spiegelnde, metallische Objekte
e. Direkte Sonneneinstrahlung
2. Einflisse auf die Bildanalysealgorithmen:
a. Personenerkennung
i. Korperdimensionen
ii. Posen von Menschen
iii. Getragene Kleidung oder Accessoires
iv. Grad der Verdeckung eines Menschen
b. Kollisionsgefahrerkennung
i. Geschwindigkeit und Fahrtrichtung des Staplers
ii. Bewegung von Kollisionsobjekten
iii. Dimension von Kollisionsobjekten
iv. Abstand zu Kollisionsobjekten

Die Anderung der Lichtverhaltnisse fihrt zur Unter- oder Uberbelichtung bei Kameras.
Allerdings betrifft das im Falle der verwendeten ToF-Kamera nur das Farbbild, das
Intensitats- und Tiefenbild sind durch die Nutzung eines anderen Lichtspektrums (IR-
Emitter/-Receiver) davon nicht betroffen.

Erschutterungen haben den grofiten Einfluss auf den Farbsensor, da bei diesem die
Belichtungszeit im Vergleich zum IR-Sensor ungleich hoher ist. Dadurch treten im
Farbbild Mehrfachbelichtungen auf, welche u. a. zur Minderung der Scharfe fuhren.
Gegenuber Verschmutzungen sind alle Sensoren aufgrund der Nutzung optischer
Strahlen gleichermal3en anfallig.

Einige Stérungseinflisse treten aufgrund der Sensortechnik nur beim IR-Sensor und
damit im Intensitats- und Tiefenbild auf. Spiegelnde Oberflachen (im Anwendungsfall
sind das hauptsachlich blanke Metalle oder Warnwesten) fuhren dazu, dass das emit-
tierte Infrarotlicht teilweise oder Uberhaupt nicht zum IR-Receiver zurtickgestreut wird.
Dadurch fehlen im Bereich des metallischen Objekts und Uber diesen Bereich hinaus
Daten. Auch direktes Sonnenlicht stort den IR-Sensor; durch die starke Infrarotstrah-
lung der Sonne kann der Sensor nicht mehr zwischen emittierten und fremden IR-
Strahlen unterscheiden. Das gilt zwar fur die verwendete Kinect v2, aber nicht fur alle
ToF-Kameras. Einige ToF-Kameras nutzen moduliertes IR-Licht, wodurch externe IR-
Strahlungsquellen ignoriert werden konnen.
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5.2 Ildentifikation relevanter VVerkehrssituationen

Die Einflussfaktoren auf die Personenerkennung sind auf das aulere Erscheinungs-
bild von Menschen beschrankt. Die Qualitat der Erkennung kann z. B. durch die Grolie
eines Menschen oder durch dessen Pose beeinflusst werden. Auch die Textur eines
Menschen, welche durch Hautfarbe, Kleidung und sonstige Accessoires sehr variabel
ist, kann die Erkennung begunstigen oder verschlechtern. Dartber hinaus kann nicht
davon ausgegangen werden, dass eine Person immer vollstandig sichtbar ist. Ist die
Person teilweise verdeckt, ist die Erkennung folglich schwieriger.

Die Erkennung von Kollisionen wird maRgeblich durch die Funktionsfahigkeit der Be-
rechnung des optischen Flusses bestimmt. Dieser kann nur berechnet werden, wenn
mdglichst viele Bildmerkmale in konsekutiven Bildern wiedergefunden werden. Eine
hohe Geschwindigkeit oder starke Drehung des Staplers kann zu verwaschenen Bil-
dern fuhren, wodurch die Suche nach Merkmalen erschwert wird. Dasselbe kann auch
auftreten, wenn sich ein Objekt im Sichtfeld der Kamera zu schnell bewegt.

Die GroRe eines Objekts wirkt sich dahingehend auf die Kollisionsgefahrerkennung
aus, dass bei grofieren Objekten mehr Pixel analysiert werden kénnen, wodurch sich
etwaige Abweichungen bei der Distanz normalisieren. Analog kann dieser Zusammen-
hang auf den Abstand eines Objekts von der Kamera Ubertragen werden.

5.2 Identifikation relevanter Verkehrssituationen

Im betrachteten Anwendungsfall, der Bewegung im intralogistischen Transport, treten
ahnliche Verkehrssituationen wie im Stralenverkehr auf. Gabelstapler bewegen sich
vorwarts, ruckwarts und biegen ab. Ruckwartsfahrten treten aufgrund der einge-
schrankten Sicht bei einigen Staplertypen (z. B. beim Gegengewichtsstapler) haufiger
als bei Fahrzeugen im Strallenverkehr auf. Die Spitzengeschwindigkeit von handels-
ublichen Modellen liegt in etwa bei 14-16 km/h. [Jun-2018; STI-2019a; STI-2019b]

Ein Sonderfall ergibt sich bei Gabelstaplern durch die oftmals benutzte 3-Rad-Kinde-
matik. Dadurch ist die Wendigkeit im Vergleich zu Kraftfahrzeugen ungleich héher,
wodurch eine Drehung auf der Stelle moglich wird. Kollisionen kénnen aufgrund des-
sen auch seitwarts auftreten.

Potenzielle Kollisionsobjekte sind die Lagerinfrastruktur, andere Fahrzeuge und Men-
schen, wobei sich Letztgenannte ebenso in Bewegung befinden konnen. Abbildung
5-1 zeigt beispielhaft die moglichen Bewegungsrichtungen eines Staplers und von
Menschen. Im Falle des Menschen ist eine Drehung um die eigene Achse zwar ebenso
mdglich, aber fur die Kollisionsgefahrerkennung unbedeutend.
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5 Vorbereitende Mallnahmen zur Evaluation des Systems

Die relevanten Verkehrssituationen resultieren aus der Kombination von Relativbewe-
gungen, welche in einer Kollision enden.

Abbildung 5-1: Darstellung méglicher Bewegungskonstellationen im intralogistischen Transport.

In Verkehrssituationen mit einer Kollisionsgefahr zeigt der relative Bewegungsvektor
zwischen Gabelstapler und einem Hindernis aus der Sicht des Staplers immer zum
Hindernis. Folglich gibt es nur eine Verkehrssituation, bei welcher die Relativgeschwin-
digkeit und der Abstand die einzigen Variablen sind, welche fur die Bewertung der
Gefahr entscheidend sind. Die sich daraus ergebenden Konstellationen werden in der
folgenden Definition der Testfalle ausgearbeitet.

5.3 Definition der Testszenarien und -falle

Zur Auswahl von Algorithmen, welche flr das beschriebene Konzept eingesetzt wer-
den kdnnen, werden flr den objektiven Vergleich der Qualitat der Personen- und Kol-
lisionsgefahrerkennung Testszenarien bzw. -falle bendtigt. Anhand dieser soll ent-
schieden werden, ob die gewlnschte Funktion erbracht wird. Entscheidend fur die
Wirksamkeit des Systems ist einerseits die Personen- und andererseits die Kollisions-
gefahrerkennung. Folgend wird beschrieben, welche Szenarien fur die Personener-
kennung und welche fir die Kollisionsgefahrerkennung zweckgemalfd sind.

5.3.1 Personenerkennung

Das entwickelte System wurde zum Einsatz in Lagern ausgelegt. Die Haupttatigkeiten
von Menschen, welche kein Fahrzeug bedienen, sind Manipulationsaufgaben an ver-
schiedenen Orten, zwischen denen sie sich bewegen missen. Dabei nehmen sie un-
terschiedliche Posen (aufrecht, sitzend, laufend, blickend) ein. Zwischen einem Stap-
ler und einem Menschen kdnnen Hindernisse stehen, demzufolge kbnnen Menschen
aus der Sicht des Staplers auch nur zum Teil sichtbar sein. Da im Lager auch Besucher

verkehren, kann nicht davon ausgegangen werden, dass alle Menschen im Lager eine
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5.3 Definition der Testszenarien und -félle

Arbeitskleidung (ggf. inkl. Helm und Warnweste) tragen.
Zusammengefasst mussen folgende Testszenarien bezuglich der Personenerkennung
uberprift werden:

Menschen, welche

aufrecht sind,

- sitzen,

- laufen,

- sich bucken,

- nur teilweise sichtbar sind,

- ein Flurférderzeug (z. B. Hubwagen, Ameise) bedienen,
- oder Schutzkleidung tragen.

5.3.2 Kollisionsgefahrerkennung

Potenzielle Kollisionsobjekte flr Gabelstapler sind alle Objekte, die wahrend des Be-
triebs in die unmittelbare Nahe des Staplers gelangen. Insbesondere die Lagerinfra-
struktur ist stark gefahrdet, da die Gabelstapler in engen Gassen verkehren mussen.
Aber auch Personen sind, wie den Statistiken aus Abschnitt 3.1.1 zu entnehmen ist,
besonders gefahrdet. Aufgrund dessen werden sowohl Testszenarien mit als auch
ohne Personen fir die Kollisionsgefahrerkennung definiert.

Die ersten Szenarien (vgl. 1a bis 1d in Abbildung 5-2) sind Kollisionen mit einem Hin-
dernis. Der Stapler fahrt entweder frontal auf das Hindernis zu, dreht in Hindernisnahe
oder fahrt um das Hindernis, woraufhin ein anderes Hindernis folgt. In der zweiten
Reihe von Szenarien (2a bis 2d) soll gepruft werden, ob das System erkennt, dass
keine Kollisionsgefahr besteht, obwohl der Gabelstapler sehr nah an Hindernissen vor-
bei- bzw. durchfahrt oder in ausreichendem Abstand auf der Stelle dreht. Die verblei-
benden Szenarien (3a bis 3d) bilden Kollisionen mit Menschen ab. Diese sind ahnlich
zu den ersten Szenarien, aber das System muss hierbei aufgrund der Gefahrdung
eines Menschen friher warnen.
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Abbildung 5-2: Ubersicht zu den Testszenarien der Kollisionsgefahrerkennung.

Zusatzlich werden fur vereinzelte Szenarien in Testfallen Parametervariationen durch-
gefuhrt. Je nach Testfall werden entweder die Geschwindigkeit des Gabelstaplers, die
Hohe des Hindernisses oder die Abstande x bzw. y variiert.

Die Geschwindigkeit des Staplers wird zwischen 2, 4 und 6 km/h variiert, da diese
Geschwindigkeiten Uber Modi beim verwendeten Stapler fixiert werden kdnnen und
damit vergleichbare Durchlaufe produziert werden kénnen. Als Kollisionsobjekte wer-
den Kleinladungstrager (KLT) verwendet, welche eine Hohe von 0,28 m aufweisen.
Im Versuchsplan in Tabelle 5-1 sind die unterschiedlichen Hindernishéhen Vielfache
der KLT-HOhe. Die Abstande x und y werden entweder inkrementell erhoht oder erge-
ben sich aus dem maximalen Bremsweg nach Abbildung 3-3. Im Falle der Kollisionen
mit Menschen wird zusatzlich ein Sicherheitszuschlag von 50 % beim notwendigen
Bremsweg berlcksichtigt. Der Sicherzeitszuschlag wurde entsprechend hoch gewahilt,
da die Vermeidung von Kollisionen mit Menschen im Vordergrund steht. Etwaige zu
spat erkannte Kollisionsgefahren mit Menschen, z. B. durch nicht analysierte Bilder
(Kollisionsberechnung dauert Ianger, als die Kamera fir das Senden eines neues Bilds
bendtigt), werden somit gemindert.

90



5.3 Definition der Testszenarien und -félle

Tabelle 5-1: Versuchsplan fiir die Kollisionstests (n. b.: nicht besimmt).

Geschwindigkeit des Hohe des Hinder-

Testfall Szenario staplers [km/h] nisses [m] x [m] y [m]
1 1a 2 1,12 >0,34 n. b.
2 1a 4 1,12 >0,81 n. b.
3 1la 6 1,12 >1,40 n. b.
4 1a 6 0,28 >2,12 n. b.
5 1la 6 0,56 >2,12 n. b.
6 1la 6 1,68 >2,12 n. b.
7 1la 6 2,24 >2,12 n. b.
8 1a 6 1,12 >2,12 0
9 1la 6 1,12 >2,12 b/4

10 1a 6 1,12 >2,12 b/2
11 1b n. b. 1,12 0,1 n. b.
12 1b n. b. 1,12 0,2 n. b.
13 1b n. b. 1,12 0,3 n. b.
14 1b n. b. 1,12 0,4 n. b.
15 1c 2 1,12 0,34 n. b.
16 1c 2 1,12 0,4 n. b.
17 1c 2 1,12 0,5 n. b.
18 1c 2 1,12 0,6 n. b.
19 2a 6 1,12 0,1 n. b.
20 2a 6 1,12 0,2 n. b.
21 2a 6 1,12 0,3 n. b.
22 2a 6 1,12 0,4 n. b.
23 2b 6 1,12 0,1 n. b.
24 2b 6 1,12 0,2 n. b.
25 2b 6 1,12 0,3 n. b.
26 2b 6 1,12 0,4 n. b.
27 2c n. b. 1,12 0,1 n. b.
28 2c n. b. 1,12 0,2 n. b.
29 2c n. b. 1,12 0,3 n. b.
30 2c n. b. 1,12 0,4 n. b.
31 2d n. b. 1,12 0,1 n. b.
32 2d n. b. 1,12 0,2 n. b.
33 2d n. b. 1,12 0,3 n. b.
34 2d n. b. 1,12 0,4 n. b.
35 3a 2 n. b. >2,12:1,5 n. b.
36 3a 4 n. b. >2,12:1,5 n. b.
37 3a 6 n. b. >2,12:1,5 n. b.
38 3b 6 0,28 >2,12:1,5 n. b.
39 3b 6 0,56 >2,12:1,5 n. b.
40 3b 6 1,68 >2,12:1,5 n. b.
41 3b 6 2,24 >2,12:1,5 n. b.
42 3c n. b. n. b. 0,34-1,5 n. b.
43 3c n. b. n. b. 0,4-1,5 n. b.
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44 3c n. b. n. b.
45 3c n. b. n. b.
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5.4 Trainings- und Testdaten

5.4 Trainings- und Testdaten

Eingangs wurde im Kapitel festgelegt, dass zur Auswertung der Algorithmen Aufnah-
men verwendet werden. Fur die ML-Algorithmen der Personenerkennung sind neben
den Aufnahmen zur Auswertung der Testfalle auch Daten zum Training notwendig.
Folgend werden zuerst offentlich zugangliche Datenquellen fur Trainingsdaten be-
schrieben und anschlieend wie eigene Trainings- als auch Testdaten fur die Perso-
nen- und Kollisionsgefahrerkennung erzeugt wurden.

Personenerkennung

Das Training von ML-Algorithmen ist entscheidend fur deren Leistungsfahigkeit bei der
Detektion. Die Trainingsdaten sollten den spater zu analysierenden Bildern dhneln,
aber diesen nicht exakt entsprechen.

Es sind jeweils zwei Kategorien von Bildern notwendig: Negativ- und Positivbilder. Auf
den Negativbildern ist keines der gesuchten Objekte (hier: keine Person) enthalten
(siehe Abbildung 5-3). Positivbilder durfen nur das gesuchte Objekt beinhalten.

Im Falle von DL werden meist keine separaten Negativ- und Positivbilder mehr ver-
wendet, sondern es werden die zu suchenden Objekte in beliebigen Bildern markiert
bzw. deren Positionen in einer separaten Datei gespeichert.

Abbildung 5-3: Beispiel fiir Bilderkategorien, von links nach rechts: Negativbild, Positivbild, markiertes
Bild.

In den letzten Jahren gab es intensive Forschungsaktivitaten im Bereich Personener-
kennung. Daraus sind einige Bilderdatenbanken entstanden, welche einerseits zum
Training verwendet werden kénnen, andererseits dienen die Datenbanken als Bewer-
tungsgrundlage fur den Vergleich neuer Algorithmen. Populare Beispiele solcher (Per-
sonen-) Datenbanken sind: ,Daimler Mono Pedestrian Detection Benchmark Dataset*
([Enz-2009]), ,INRIA Person Dataset” ([Dal-2005]), ,Caltech Pedestrian Dataset” ([Dol-
2009]) oder das mit 80 Objektkategorien deutlich groRere ,Common Obijects in
Context” ([Lin-2014]).
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Neben der Verwendung realer Daten wird in der Forschung auch der Ansatz unter-
sucht, kiinstlich erzeugte Daten (z. B. aus einer Simulation) zum Training von Algorith-
men des maschinellen Lernens zu verwenden [B6r-2019; Tha-2018].

Die Bilder aus den Datenbanken bestehen aus Farb- oder Graustufenbildern. Meistens
wurden die darauf dargestellten Personen frontal von einer stationaren Kamera aufge-
nommen. Der Blickwinkel der Kamera auf dem Gabelstapler ist jedoch nicht frontal,
sondern schrag von oben herab. Die Konturen von Menschen unterscheiden sich da-
her im Anwendungsfall gegentiber den Frontalaufnahmen aus den Datenbanken. Den-
noch wurden zwei Bilderdatenbanken (siehe Abbildung 5-3) exemplarisch zum Trai-
ning verwendet. Der Hintergrund ist die Mdglichkeit prifen zu kdnnen, ob ein Training
mit diesen Datenbanken ausreichend ist, da die Erstellung eigener Trainingsdaten
sehr aufwandig ist. Dies gilt insbesondere fur die Positivbilder. Negativbilder kdnnen
sehr aufwandsarm produziert werden, indem z. B. ein Video vom Anwendungsgebiet
erstellt wird und Sequenzen mit Personen vermieden oder entfernt werden.

Im Falle der verwendeten Daimler-Datenbank liegen die Daten getrennt als Negativ-
und Positivbilder (N/P) in Graustufe vor.

Die Bilder der zusatzlich verwendeten INRIA-Datenbank liegen sowohl als markierte
Bilder (M) als auch in der Form getrennter Negativ- und Positivbilder vor. Im Gegensatz
zur Daimler-Datenbank sind die Bilder farbig und des Ofteren sind mehrere Personen
im Bild zu sehen.

Eine Quelle fir Negativbilder sind Werbevideos aus Lagern. Diese sind unter anderem
auf der Video-Plattform ,YouTube“ zu finden. Bei der Verwendung von Werbevideos
sind zwei Dinge zu beachten: In den meisten Werbevideos sind Logos oder Beschrif-
tungen eingefugt, diese mussen vor dem Training entfernt werden. Daruber hinaus
sind in vielen Videos Menschen zu sehen, diese Sequenzen mussen zur Sammlung
von Negativbildern auch entfernt werden.
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Tabelle 5-2: Verwendete Bilddatenquellen fiir das Training und teilweise flir die Evaluation der ML-Algorithmen.

Name Quelle Kategorie Bildart Beispiele
¥ H- E

Daimler [Enz-2009] N/P Graustufenbild

INRIA [Dal-2005] M, N/P Farbbild

Versuchshalle Eigene Aufnahmen M, N/P Farb-, Intensitats-, Tiefenbild

Industrielager Eigene Aufnahmen M, N/P Farb-, Intensitats-, Tiefenbild

:aeiesrwerbew- YouTube N Farb- oder Graustufenbild E

% Aus urheberrechtlichen Griinden nicht dargestellt
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Neben dem frei erhaltlichen Bildmaterial wurden eigene Aufnahmen zum Training und
zum Testen gemacht. Fur die Aufnahmen wurde der Gegengewichtsstapler ,EFG 220*
der Jungheinrich AG (siehe Abschnitt 3.2) in der Versuchshalle des Lehrstuhls fml ver-
wendet. Die Kamera wurde rickwartig auf dem Dach des Staplers montiert. Die Auf-
nahmen wurden unter Beteiligung von funf mannlichen Personen gemacht, wobei
diese die Kleidung wahrend den Aufnahmen wechselten. Dabei wurden alle Bildarten
der Kinect aufgezeichnet, sodass die Aufnahmen in Farb-, Intensitats- als auch Tie-
fenbildern vorliegen. Insgesamt wurden Uber 16.000 Bilder je Bildart aufgenommen.

Damit die Ergebnisse auch bezlglich der Anwendung in einer realen Lagerhalle vali-
diert werden kdnnen, wurden darlUber hinaus Uber zwei Tagesschichten hinweg Auf-
nahmen im realen Betrieb in der Lagerhalle eines Weilke-Ware-Herstellers gemacht
(siehe Abschnitt 7.2).

Aufgrund der enormen Datenmenge von 1,8 Millionen Bildern pro Bildart wurden fur
die Evaluation der Personenerkennung nur Sequenzen mit Personen im Sichtfeld der
Kamera ausgewahlt. Diese Sequenzen umfassen insgesamt Uber 17.000 Bilder pro
Bildart.

Markierung der Daten

Die Auswertung der Personenerkennung kann entweder automatisiert oder manuell
durchgefuhrt werden. Im Falle einer Automatisierung sind markierte Daten notwendig.
Andernfalls missen die Ergebnisse nach der Erkennung manuell in falsche, richtige
oder in fehlende Erkennungen eingeteilt werden. Da jedes Bild mehrmals mit verschie-
denen Einstellungen der ML-Algorithmen analysiert wird, ist die Markierung der Daten
zeitlich sinnvoller.

Die Markierungen entsprechen Rechtecken, welche die Menschen auf den Bildern um-
schlieen. Es wurden die Positions- als auch die Grolendaten der jeweiligen Recht-
ecke gespeichert. Fir die Markierung wurde ein eigenes Tool entwickelt, da die frei
erhaltlichen* nicht alle folgenden gewiinschten Funktionen beinhalteten:

- Zuweisung der Markierungen zu (folgenden) Kategorien:
o Mensch
o Mensch (Aufnahme bei stillstehendem Gabelstapler)
o Mensch, der einen Gabelstapler bedient/fahrt

4 Betrachtete Label-Tools:
LableMe: https://github.com/CSAILVision/LabelMeAnnotationTool;
SuperVisely: https://github.com/supervisely/supervisely;
LabelBox: https://github.com/Labelbox/Labelbox#local-development-of-labeling-interfaces
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Mensch, der sich buckt
Mensch, der sitzt
Mensch, der einen Hubwagen bedient
Mensch, der einen Hubwagen zieht
o Mensch, der einen Rollbehalter zieht bzw. schiebt
- Speicherung der Verdeckung des Menschen im Bild:
o Keine Verdeckung
o Ungefahr zu 33 % (z. B. nur der Kopf) verdeckt
o Ungefahr zu 50 % (nur Ober-, Unterkdrper oder linke bzw. rechte Halfte)
verdeckt
o Ungefahr zu 66 % (z. B. alles aul3er dem Kopf oder der Ful3e) verdeckt
- Interpolation der Rechtecke und der Verdeckung zwischen mehreren Bildern
- Automatische Entfernung von Markierungen in Bildarten, in welchen der
Mensch nicht sichtbar ist
- Automatische Korrektur der Position und der Gréle von Markierungen bei der
Konvertierung in andere Bildarten

o O O O

Die Zuweisung von den Kategorien (siehe Abbildung 5-4) dient der spateren Auswer-
tung. Wenn die Markierungen kategorisiert sind, kann beurteilt werden, inwieweit z. B.
sitzende Menschen erkannt werden, stehende aber nicht. Analog dient der Grad der
Verdeckung der spateren Auswertung.

Die Interpolation der Rechtecke hat den Zweck die manuelle Markierung bei Serien-
aufnahmen effizienter zu gestalten. Dazu werden in einem Bild alle Menschen mar-
kiert. Die nachsten Bilder werden ausgelassen und anschlieend z. B. das zehnte da-
rauffolgende Bild markiert. Die Markierungen dazwischen werden sowohl in der Grol3e
des Rechtecks als auch bezlglich der Position interpoliert. Daruber hinaus wird der
Verdeckungsgrad interpoliert. Wenn z. B. eine Person in Bild 1 vollstandig sichtbar ist
und diese ist in Bild 10 zu 66 % verdeckt, wird in Bild 5 eine Verdeckung von 33 %
angenommen.
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Mensch vollstandig sichtbar. | ~ Mensch zu 33 % verdeckt .

Abbildung 5-4: Screenshots des Markierungstools. Links: Verwendung von Kategorien — Mensch
(griin) und Gabelstaplerfahrer (pink), rechts: Zuweisung der Verdeckung — 33 %
Verdeckung =2 grau.

Die automatische Entfernung von Markierungen in verschiedenen Bildarten dient
ebenso einer effizienteren Markierung. Grundsatzlich missten die Markierungen in al-
len Bildarten separat gemacht werden, da aufgrund der unterschiedlichen Sensoren
Menschen auf manchen Bildarten zu sehen sind und auf anderen nicht oder nur teil-
weise. In letzterem Fall wird die Grolde der Markierung bis zum Bildrand angepasst.
Darlber hinaus ist eine Grof3en- und Positionskorrektur der Markierungen bei der
Konvertierung in andere Bildarten notwendig, da die Rechtecke der Menschen im Bild
aufgrund der unterschiedlichen Sensorparameter in den Pixelkoordinaten nicht Uber-
einstimmen.

Das groRte Sichtfeld hat bei der verwendeten Kamera wegen des Offnungswinkels das
Farbbild. Aufgrund dessen wurden Menschen nur auf diesem markiert. FUr die restli-
chen Bildarten (Intensitats- und Tiefenbild) wurden die Markierungen durch das Tool
automatisch angepasst.

Abbildung 5-5 zeigt die automatische Anpassung der Markierungen. Die linke Person
auf dem Farbbild ist auf dem Tiefenbild nicht mehr zu sehen, daher wurde diese ent-
fernt. Im Intensitatsbild ist sie nur teilweise zu sehen, daher wurde die GroRe des
Rechtecks verkleinert. Zusatzlich wurde die Position des Rechtecks angepasst.

Zur Uberpriifung, ob eine Markierung eine Person im Tiefenbild sichtbar ist, wird im
Tiefenbild der Bereich innerhalb der Markierung analysiert. In diesem missen mindes-
tens 20 % der Pixel valide Distanzdaten enthalten. Sind es weniger, wird die Markie-
rung entfernt. Der Wert von 20 % wurde empirisch durch die Auswertung von etwa
2.000 Bildern bestimmt. Als Kriterium diente eine manuelle Sichtung, ob der Mensch
bzw. Teile von ihm auf dem Bild als menschlich identifziert werden konnten.
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Abbildung 5-5: Ergebnis der automatischen Markierungsanpassung fiir das Intensitéts- bzw. Tiefen-
bild. Dargestellt sind die Bilder eines Aufnahmezeitpunktes. Oben: Farbbild, unten
links: Intensitétsbild, unten rechts: Tiefenbild.

Bei der Verwendung von ML-Algorithmen werden Ublicherweise 80 % der Daten zum
Training (und zur Validierung) verwendet und die restlichen 20 % zum Testen [Lea-
2016]. Diese Aufteilung wurde auch fur die eigenen Aufnahmen verwendet. Es wurde
dabei darauf geachtet, dass im Trainings- und Testdatensatz keine Bilder aus den glei-
chen Videos sind. Aus diesem Grund wurden nicht einzelne Bilder, sondern einzelne
Videos in Trainings- und Testvideos unterteilt. Das Training des DL-Algorithmus ,Yo-
loV3-Detektor” erfolgte in Zusammenarbeit mit Daf3ler im Rahmen einer Masterarbeit
[Dak-2018].

Kollisionsgefahrerkennung

Die Testdaten fur die Kollisionsgefahrerkennung wurden in der Versuchshalle des
Lehrstuhls fml aufgenommen. Fir diesen Fall sind keine Daten aus dem industriellen
Umfeld notwendig, da die Kollisionsgefahrerkennung unabhangig von der Umgebung
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ist. Alle Testfalle aus dem Versuchsplan aus Tabelle 5-1 wurden zehnmal durchge-
fuhrt®.

Als Hindernisse dienten je nach geforderter Hindernishohe gestapelte KLT (Grole 594
mm x 396 mm x 280 mm). Fur den Test von Kollisionen mit einem Menschen wurde
eine Schaufensterpuppe (siehe Abbildung 5-3) (Grofde: 1,90 m) verwendet.

In den Videos mit Kollisionen wurde zusatzlich das Bild, in welchem die Kollision statt-
gefunden hat, markiert. Anhand dieser Markierung ist es Uber den Zeitstempel des
jeweiligen Bildes mdglich herauszufinden, wie viele Sekunden vor der Kollision das
System die Gefahr erkannt hat.

5 Beim ersten Testfall (Szenario 1a) wurde im Nachgang ein Aufzeichnungsfehler in einem Video ent-
deckt. Daher wurden in der spateren Auswertung nur neun Videos ausgewertet.
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5.5 Fazit

In diesem Kapitel wurden die MaRnahmen beschrieben, die zur folgenden Evaluation
des Systems notwendig sind. Zuerst wurden Faktoren identifiziert, welche die Funkti-
onalitat des Systems beeinflussen kdnnen. Diese werden in der darauffolgenden De-
finition der Testfalle berlcksichtigt. Dabei handelt es sich einerseits um externe Fak-
toren bspw. das Umgebungslicht, welche die Rohdaten der Kamera verschlechtern
konnen. Andererseits gibt es einige Faktoren, deren Einfluss abhangig vom verwen-
deten Algorithmus ist. So kénnen Kleidung, Pose oder Grolle eines Menschen die
Wirksamkeit der Personenerkennung beeinflussen. Bei der Kollisionsgefahrerkennung
sind vor allem die Bewegungsvektoren und Dimensionen des Staplers sowie etwaiger
Hindernisse entscheidend fur die korrekte Berechnung.

Aus letzterem Punkt folgt die Aufstellung zu prufender Verkehrssituationen zwischen
Staplern und Hindernissen. Bei stationaren Hindernissen sind nur die Bewegungsfrei-
heitsgrade des Staplers von Interesse. Dieser hat die Mdglichkeit sich in eine Richtung
zu bewegen, eine Kurve zu fahren oder sich um die eigene Achse zu drehen. Gleiches
gilt fir einen Menschen, allerdings ist bei diesem die Drehung um die eigene Achse
irrelevant.

Auf Basis der Einflussfaktoren und Verkehrssituationen wurden Testszenarien fur die
Personen- und Kollisionsgefahrerkennung definiert. In den Szenarien der Personener-
kennung steht insbesondere die Anderung des dueren Erscheinungsbilds, z. B. durch
die Anderung der Pose, eines Menschen im Fokus. Die Szenarien der Kollisionsge-
fahrerkennung weisen u. a. unterschiedliche geometrische Auspragungen des Hinder-
nisses, dessen Standort und Abstand zum Stapler auf. Uberdies wurden die unter-
schiedlichen Bewegungsmoglichkeiten (Fahren, Drehen) in den Szenarien berutcksich-
tigt.

Damit das System getestet werden konnte, war die Aufnahme von Testdaten notwen-
dig. Die Aufnahme der Testszenarien hat den Vorteil, dass verschiedene Algorithmen
mit exakt den gleichen Daten verglichen werden kénnen. Die Alternative, das System
im laufenden Betrieb zu validieren, hatte mehrere Nachteile; der entscheidende ist die
praktisch unmogliche Reproduzierbarkeit derselben Versuchsbedingungen wahrend
der Durchfuhrung aller Testszenarien. Daher wurden sowohl im universitaren als auch
im industriellen Umfeld Aufnahmen der Testszenarien gemacht.

Die Aufnahmen wurden markiert, sodass diese automatisch ausgewertet werden kon-

nen. Fur die Markierung der aufgenommenen Daten wurde ein Tool entwickelt, wel-
ches die Tatigkeit effizienter gestaltet. Im Falle der Personenerkennung wurden alle
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Menschen auf den Aufnahmen markiert und kategorisiert. Bei der Kollisionsgefahrer-
kennung wurde der Kollisionszeitpunkt markiert.

Da die ML-Algorithmen der Personenerkennung nicht ohne vorheriges Training funk-
tionieren, wurden zusatzlich separate Trainingsdaten an unterschiedlichen Orten er-

zeugt.
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Im vorigen Kapitel wurden die Testszenarien definiert und die Daten fur das Training
bzw. fur die Auswertung beschrieben. In diesem Kapitel folgt die Anwendung der Al-
gorithmen auf die Testdaten.

Im ersten Abschnitt wird die Evaluation der Personenerkennung beschrieben. Dazu
wird die Auswertungsmethode vorgestellt und anschlieliend werden die Ergebnisse
zur Personenerkennung mittels SVM und neuronalem Netz dargelegt. Die Auswertung
der SVM enthalt die Ergebnisse zahlreicher Variationen im Training, in der Bildvorver-
arbeitung und in den SVM-Parametern. Beim neuronalen Netz sind in der Hinsicht nur
wenig Variationen moglich.

Im zweiten Abschnitt wird eine Methode zur Auswertung der Kollisionsgefahrerken-
nung vorgestellt und mithilfe dieser entschieden, welche Methoden des optischen Flus-
ses sich zur Kollisionsgefahrerkennung eignen. Aul’erdem werden verschiedene An-
satze gezeigt, um das Ergebnis zu verbessern. Abschlieiend werden die Ergebnisse
der Evaluation resumiert und die besten Algorithmen sowie Konfigurationen fur die
Evaluation des Gesamtsystems ausgewahit.

6.1 Auswertung der Personenerkennung

Ein wichtiges Unterscheidungsmerkmal des entwickelten Systems zu erhaltlichen Kol-
lisionswarnsystemen ist die automatische Erkennung von Personen in der Fahrbahn
des Staplers. Die zuverlassige Funktionsweise ist daher unabdinglich. Kein 6ffentlich
zuganglicher Algorithmus funktioniert dabei perfekt im Erkennen von Personen: Fal-
scherkennungen und nicht erkannte Personen sind daher trotz der immensen Entwick-
lung in diesem Bereich weiter Ublich. Generell korreliert die Anzahl an falschen Erken-
nungen mit denen richtiger.

Der erste Abschnitt handelt von der Methode, wie trotz der Korrelation zwischen fal-
schen und richtigen Erkennungen ohne Kenntnis der maximal zulassigen Anzahl an
Falscherkennungen eine Bewertung bzw. ein Vergleich mehrerer Algorithmen moglich
ist. Daraufhin werden die Ansatze beschrieben, welche zur Erreichung eines optimalen
Ergebnisses mit dem Einsatz von SVM fluhren sollen, ebenso wie die Ansatze zum
Einsatz eines neuronalen Netzes.
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6.1.1 Auswertungsmethode

Die Auswertung von ML-Algorithmen ist schwierig, weil durch die Nutzung verschiede-
ner Grenzwerte fur die minimal notwendige Konfidenz unterschiedliche Ergebnisse er-
zeugt werden. Wird ein niedriger Schwellwert verwendet, werden zwar viele Personen
erkannt, allerdings werden bei den Ergebnissen auch vermehrt falsche Erkennungen
enthalten sein. Ist der Schwellwert zu hoch, werden nicht nur Falscherkennungen, son-
dern auch richtige Erkennungen vermindert.

Neben der Problematik des richtigen Schwellwerts ist die Entscheidung, wann eine
Erkennung als richtig oder falsch einzustufen ist, schwierig. Wenn bspw. nur die Halfte
einer Person erkannt wurde, stellt sich die Frage, ob die Erkennung als richtig oder
falsch einzuordnen ist.

2012 stellten Dollar et al in ,Pedestrian Detection: An Evaluation of the State of the
Art“ eine Methode zur Bewertung vor, welche die zwei Problematiken beseitigen [Dol-
2012]. Diese hat sich bezuglich der Bewertung von Objekterkennungsalgorithmen mitt-
lerweile bewahrt und etabliert.

Anhand der Abbildung 6-1 soll die Vorgehensweise aufgezeigt werden. Beide Koordi-
natenachsen werden logarithmisch dargestellt. Auf der Abszisse wird die Anzahl der
Falscherkennungen (falsche Positive) pro Bild (engl.: ,false positives perimage” (fppi))
aufgetragen. Auf der Ordinate kann der prozentuale Anteil fehlender Erkennungen
(engl.: ,miss rate“) abgelesen werden. Eine Linie beschreibt die Leistungsfahigkeit der
Personenerkennung in einer bestimmten Konfiguration. Diese Linie wird durch meh-
rere Stutzpunkte erzeugt, welche wiederrum anhand verschiedener Schwellwerte
(siehe a)) zur Konfidenz (oder Erkennungsakzeptanz) entstehen. Ein Beispiel soll dies
verdeutlichen: Beim ersten Durchlauf (1) wird ein Schwellwert von 0,4 verwendet; der
Detektor erkennt eine Person mit einer Konfidenz von 0,45. Die Erkennung wird daher
als richtige positive Erkennung gewertet. Wenn die Konfidenz unter 0,4 ware oder
keine Person in diesem Bereich ist, wirde es als falsche positive Erkennung gewertet.
Dieser Vorgang wiederholt sich Uber alle Bilder hinweg. Die Falscherkennungen pro
Bild (engl.: ,false positives per image* (fppi)) errechnen sich anschlie®end durch den
Quotienten aller falschen Erkennungen ngqscne positive UNd der Anzahl analysierter Bil-
der ng;qer (10). Die miss rate wird aus dem Komplementarwert des Verhaltnisses von
richtigen Positiven n,;cntige positive UNd der Anzahl aller Markierungen bzw. zu erken-
nenden Personen nyq,kierungen €rechnet (11).

fppl Nfalsche Positive (1 0)

NBilder
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. Nrichtige Positi
miss rate: 1 _ ric tige Positive (1 1)

NMarkierungen

Im zweiten Durchlauf (2) wird ein Schwellwert von 0,5 verwendet. Die erste Person
wird wieder mit einer Konfidenz von 0,45 erkannt, aufgrund des héheren Schwellwer-
tes wird sie in diesem Fall aber als richtige positive Erkennung gewertet. Aus der Va-
riation des Schwellwertes ergeben sich Ublicherweise monoton fallende Kurven.

Zum Vergleich mit anderen Konfigurationen (siehe b)), z. B. verschiedene Parameter-
einstellungen fur die SVM, eignet sich die Darstellung in einem Diagramm. Je naher
eine Linie am Koordinatenursprung ist, desto besser ist die Erkennungsleistung mit
der jeweiligen Konfiguration.

In den folgenden Auswertungen werden in der Legende verwendete SVM-Charakte-
ristika angegeben:

- Bilderart der Eingangsdaten (siehe c)): ,color® (Farbbild), ,ir" (Intensitatsbild)
oder ,depth” (Tiefenbild).

- amr (siehe d)): Gemittelte miss rate. Diese reprasentiert das normierte Integral
(12) von fppi = 0,01 bis 0,1 (im Diagramm gelb markierter Bereich). Wenn kein
Wert innerhalb des Integrationsbereiches vorliegt, wird dies mit ,n/a“ gekenn-
zeichnet.

- afps (siehe e)): Mittlere Bildrate in Bildern pro Sekunde (engl.: ,frames per se-
cond® oder fps)

1 0,1 .
amr = 5= fo,01 mr(fppi) (12)
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Abbildung 6-1: Grafische Auswertung nach Dollar et al.

Zur Entscheidung, ob es sich bei einer Erkennung um eine falsch oder richtig positive
handelt, werden in der Vorgehensweise die Rechtecke der Markierung und der Erken-
nung verglichen. Im Detail wird die Flache des Rechtecks (in Pixeln) der Schnittmenge
in das Verhaltnis zur Flache des Rechtecks der Vereinigungsmenge gesetzt (siehe
Abbildung 6-2). Ist dieser Wert r,, groRer als 0,5, gilt die Erkennung als ,richtig positiv*,
ansonsten als ,falsch positiv*:

r,=2505 (13)

U
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Markierung

&

Vereini

gungsmenge

- 1.5 B

Erkennung Schnittmenge

Abbildung 6-2: Darstellung der Bildung der Rechtecke aus Schnitt- und Vereinigungsmenge erkannter
und markierter Rechtecke. Links: Markierung (blau) und Erkennung (griin), rechts:
Rechtecke der Schnitt- (rot) und Vereinigungsmenge (gelb).

Im Folgenden werden nur die wichtigsten Ergebnisse grafisch dargelegt. Die vollstan-
digen Auswertungen inklusive der Rohdaten und anderen Messwerten (,recall®, ,pre-
cision®) sind im Anhang A.1 zu finden.

6.1.2 Ergebnisse — Support-Vector-Machine

FUr das Training von ML-Algorithmen gibt es keine Vorgehensweise, welche das beste
Ergebnis garantiert. Daher wurden die mdglichen Variablen identifiziert und getrennt
voneinander variiert.

Die ersten Variationsmoglichkeiten sind beim Training maglich. Hierbei sind die Grolde
des Detektors, die Trainingsdaten und diverse SVM-Parameter veranderbar. Weitere
Variationen sind wahrend der Detektion mdglich, insbesondere ftrifft dies auf die Vor-
verarbeitung des zu analysierenden Bildes zu.

Die folgenden Auswertungen konnten nicht sukzessiv durchgefiuhrt werden, sondern
beruhen auf der iterativen Durchfihrung aller Testlaufe. Zum Teil werden in der Kon-
figuration daher auch Ergebnisse von Voruntersuchungen, wie z. B. die notwendige
Anzahl an Positivbildern fur das Training, verwendet.
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Folgende (Hyper-)Parameter wurden, sofern nicht anders angegeben, bei allen Trai-
nings standardmagig verwendet:

Tabelle 6-1: Standard-Parameter fiir SVM-Training.

Parameter Wert

SVM-Typ EPS-SVR

SVM-Kernel Linear

C Auto (min: 0,1;max: 500;step: 5)
P Auto (min: 0,001;max: 1,0;step: 3)
Bildart Farb-, Intensitats-, Tiefenbild
Anzahl der Positivbilder 7.000

Faktor fiir Negativbilder 2,4

Es wurde die Kombination aus einer Regressions-SVM mit einem linearen Kernel ver-
wendet, da Vorabuntersuchungen mit anderen SVM-Typen (C-SVC, NU-SVC, NU-
SVR) sowie anderen Kerneln (polynomiell, sigmoid, ,radial basis function®) zeigten,
dass diese fur den Anwendungsfall nicht nutzbar sind, da sie einerseits mehr Rechen-
aufwand als z. B. die eingesetzten DL-Netze hatten. Andererseits war die Klassifikation
signifikant schlechter. Fur die Hyperparameter C und P wurden wahrend des Trainings
Vergleichsprufungen (engl.: ,cross validations®) mit den angegebenen Grenzen durch-
gefiihrt und das jeweils beste Ergebnis gespeichert. Ublicherweise wurden die Trai-
nings jeweils mit 7.000 Positivbildern und der entsprechend 2,4-fachen Anzahl an Ne-
gativbildern durchgeflhrt.
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Folgende Einstellungen wurden, sofern nicht anders angegeben, als Standard bei der

Detektion verwendet:

Tabelle 6-2: Standardeinstellungen des Systems fiir die Parametervariation.

Parameter

Vorverarbeitung

Farbbildkalibrierung

Intensitatsbildkonvertierung

Skalierungsfaktor

Normalisierung

Egalisierung

Segmentierung

Weichzeichnen

Interpolation fehlender Daten im Tiefenbild

SVM-Parameter

gr_threshold

h_scale

n_levels

Automatische Berechnung von n_levels

nbins

win_stride_width / block_stride_width

win_stride_height/ block_stride_height

gamma correction

Wert

An: Eigene Methode (siehe S. 63)

An: Eigene Methode (siehe S. 64 f.)

Farbbild: 0,4
Intensitats-/Tiefenbild: 0,8

Aus

Aus

Aus

Aus

Aus

1,05

15

Aus

Aus
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Variation des Trainings — Detektorgrofe

Die Detektorgrofle beschreibt die Groe des Bildes, welches von der SVM analysiert,
sprich klassifiziert wird. Sie legt damit auch die Mindestgrélie zu erkennender Objekte
fest. Wurde ein Detektor auf die Grof3e von 64 x 128 Pixel trainiert, kbnnen in einem
Eingangsbild nur Objekte erkannt werden, welche mindestens diese Groe aufweisen.
GroRere Objekte sind durch das ,Sliding Window“-Verfahren (siehe S. 30) ebenfalls
moglich. Aufgrund von Limitierungen, welche durch die Verwendung von HOG-Fea-
tures entstehen, kénnen nur Vielfache von 16 als Detektorbreite genutzt werden (siehe
Tabelle 6-3). Aufgrund dessen, dass ein Mensch auf einem Bild mit einer Breite von
16 bzw. 32 Pixeln kaum erkennbar ist, wurden nur Detektorbreiten von mindestens 48
Pixeln untersucht. Die Detektorhohe entspricht — analog zum GréfRenverhaltnis von
Menschen (Korperhdhe zu -breite) — dem Doppelten der Detektorbreite. Als Trainings-
daten wurden alle Bildarten des selbst erstellten Trainingsdatensatzes verwendet. Der
Skalierungsfaktor fir das Eingangsbild wurde bei der Analyse entsprechend der De-
tektorgroRe angepasst, sodass flir jeden Detektor die Mdglichkeit besteht, die gleichen
Personen zu erfassen.

Grundsatzlich kdnnen bei einem grofReren Detektor mehr Merkmale extrahiert werden,
dementsprechend sind mehr Informationen fur die darauffolgende Analyse vorhanden.
Daher ware prinzipiell ein groRer Detektor einem kleineren vorzuziehen. Allerdings
steigt mit zunehmender DetektorgroRe der Rechenaufwand und die Erkennungsleis-
tung muss nicht ebenso steigen. Letztlich ist entscheidend, welche Auflésung und
Grolde die Menschen auf dem zu analysierenden Bild aufweisen.

Tabelle 6-3: Trainingskonfigurationen fiir Variation der Detektorgréi3e.

Parameter Werte

48x96, 64x128, 96x192,

DetektorgroRe
128 x 256

Skalierungsfaktor 0,40, 0,53, 0,80, 1,06
Trainingsdaten - Positivbilder  Eigener Trainingsdatensatz (,rec”)

Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz (,rec)
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Die Ergebnisse der Variation der Detektorgrofe zeigt folgende Abbildung:

Negativbilder
Positivbilder

Detektorbreite

—m— rec(c)-rec(c)_w128_168_70 {color} (amr: 0.84 afps: 51)
—+— rec(c)-rec(c)_w48_168_70 {color} (amr: 0.81 afps: 83)
—¥— rec(c)-rec(c)_wb4_168_70 {color} (amr: 0.83 afps: 80)
—a— rec(c)-rec(c)_w96_168_70 {color} (amr: 0.81 afps: 63)
—x- rec(d)-rec(d)_w128_168_70 {depth} (amr: 1.00 afps: 196)
—4- rec(d)-rec(d)_w48_168_70 {depth} (amr: 0.94 afps: 426)
rec(d)-rec(d)_w64_168_70 {depth} (amr: 0.95 afps: 384)

miss rate
e
5

)
).
).
- rec(d)-rec(d)_w96_168_70 {depth} (amr: 0.99 afps: 277)
= rec(ir)-rec(ir)_w128_168_70 {ir} (amr: 0.71 afps: 243)

- rec(ir)-rec(ir)_w48_168_70 {ir} (amr: 0.74 afps: 415)
= rec(ir)-rec(ir)_w64_168_70 {ir} (amr: 0.78 afps: 367)
- rec(ir)-rec(ir)_w86_168_70 {ir} (amr: 0.70 afps: 271)

d4l 1y

Anzahl Negativbilder / 100
Anzahl Positivbilder / 100

0.5+ -
10 10 10 10
false positives per image (fppi)

3 2 '4 0

Abbildung 6-3: Ergebnis der Variation der Detektorgréf3e.
Die Nomenklatur der Trainingskonfigurationen in der Legende ist folgende:

Negativbildquelle(trainierte Bildart®)-Positivbildquelle(trainierte Bildart) wDetektor-
breite_Anzahl der Negativbilder_Anzahl der Positivbilder {analysierte Bildart} (amr:
durschnittliche miss rate afps: durchschnittliche Bildrate)

Das wichtigste Ergebnis ist der grol3e Unterschied zwischen den verschiedenen Bild-
arten. Die Detektoren, welche auf Intensitatsbilder trainiert wurden (Strich-Punkt-Li-
nien), waren deutlich besser als die auf Farbbilder (durchgezogene Linien) und Tiefen-
bilder (gestrichelte Linien) trainierten Detektoren.

Fir die Variation der Detektorgrofe ergab sich kein eindeutiges Bild. Beim Intensitats-
bild war sowohl eine Detektorbreite von 96 (rot) und 128 (blau) Pixeln am besten. Bei
der Verwendung von Farbbildern waren Detektorbreiten von 48 (orange) und 96 (grun)
Pixeln besser, jedoch ist der Unterschied zu den restlichen Detektorbreiten relativ ge-
ring. Die auf Tiefenbildern trainierten Detektoren haben mit einer Breite von 48

8 color=Farbbild, depth=Tiefenbild, ir=Intensitatsbild
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(orange) und 64 (dunkelblau) Pixeln die besten Ergebnisse geliefert. Die beste mittlere
miss rate lag bei diesen mit 94 % jedoch weitab von einem praxistauglichen Bereich.

Ein Grund, dass nicht eine Detektorbreite bei allen Bildarten als beste hervorging,
kdnnten die Qualitatsunterschiede der jeweiligen Bildarten sein. Das Farbbild ist deut-
lich hdher aufgel6st und weist ein geringeres Rauschen als das Tiefen- oder Intensi-
tatsbild auf. Aufgrund der hoheren Auflosung wird es bei der Bildanalyse umso starker
verkleinert. Das hat zur Folge, dass die resultierenden Detektorbilder von z. B.
64 x 128 Pixel oder 96 x 192 Pixel keine groflien qualitativen Unterschiede aufweisen.
Der qualitative Unterschied der Bilder bei einer Skalierung auf 64 x 128 Pixel oder
96 x 192 Pixel ist im Falle des Tiefen- oder Intensitatsbilds deutlich groRer, da die Aus-
gangsauflosung nur etwa ein Viertel des Farbbilds betragt.

Variation des Trainings — Bildquellen fiir Positivbilder

Die Wahl der Quelle fur die Trainingsdaten ist abhangig von den Daten, die spater
analysiert werden sollen. Anhand dieser Daten lernt der ML-Algorithmus die Klassifi-
kation gesuchter Objekte und des Hintergrunds. In Abschnitt 5.4 wurden bereits die in
Frage kommenden Datenquellen fur die positiven Beispiele (Menschen) beschrieben.
Der klare Vorteil der Nutzung von Bildern aus frei verfugbaren Datenbanken ist die
Einsparung der sehr aufwandigen Markierung von Personen auf den Bildern.

Mit der Verwendung von Bildern dieser Datenbanken wurde uberpruft, ob diese bereits
verfugbaren Daten flr den Anwendungsfall ausreichen. Fir jede Datenquelle wurden
mehrere SVM (siehe Tabelle 6-4) trainiert. Da die Bilder der Datenbanken nur als Farb-
bzw. Graustufenbilder vorliegen, konnten folglich auch nur diese Bildarten trainiert wer-
den. Die Auswertung der Detektion wurde fur alle Bildarten durchgefuhrt. Als Negativ-
bilder wurden jeweils die eigenen Aufnahmen verwendet. Die Detektorgrof3en wurden
je nach Bildart auf Basis der Erkenntnisse des vorherigen Versuchs ausgewahilt.
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Tabelle 6-4: Trainingskonfigurationen fiir Variation der Positivbilder.

Parameter Werte

Farbbild: 48 x 96
DetektorgroRe Tiefenbild: 64 x 128
Intensitatsbild: 96 x 192

Daimler, INRIA, Daimler&INRIA
Trainingsdaten - Positivbilder  gemischt (daimler_inria), Eigener

Trainingsdatensatz (rec)

Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz (rec)

Die Ergebnisse in Abbildung 6-4 zeigen, dass mit Ausnahme des Tiefenbilds die eige-
nen Trainingsdaten fur die jeweils trainierte Bildart das beste Ergebnis liefern.

Beim Tiefenbild ist zwar der mit Daimler-Bildern trainierte Detektor besser als der mit
eigenen Daten trainierte, aber mit einer durchschnittlichen miss rate von 85 % nicht im
angestrebten Bereich von unter 75 %. Deshalb wird in den folgenden Versuchen das
Tiefenbild nicht weiterverfolgt.

Im Farbbild konnte mit einem Detektor (rec(c)-inria_w48 168 _70), welcher mit Daten-
bankbildern trainiert wurde, ein nahezu gleichwertiges Ergebnis im Vergleich zu dem
mit eigenen Daten trainierten Detektor erreicht werden. Dementsprechend ware fur die
Personenerkennung in Farbbildern trotz der unterschiedlichen Perspektiven in den
Trainingsbildern die Erstellung eines eigenen Datensatzes nicht notwendig.
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Abbildung 6-4: Ergebnis der Variation der Bildquellen fiir die Positivtrainingsbilder.

Variation des Trainings — Bildquellen fiir Negativbilder

Wie die Variation der Positivbilder hat auch die Wahl der Negativbilder einen Einfluss
auf die Detektion. Die Erzeugung von Negativbildern ist bei weitem aufwandsarmer als
die der Positivbilder, da nur darauf geachtet werden muss, dass keine Personen auf
den Bildern zu sehen sind. Trotzdem wurde getestet, ob mit der Beimischung oder
alleinigen Verwendung von YouTube-Werbevideos aus Lagern das Training durchge-
fuhrt werden kann. Etwaige Logos oder sonstige Schriftzige wurden aus dem Material
entfernt.
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Tabelle 6-5: Trainingskonfigurationen fiir Variation der Negativbilder.

Parameter Werte

Farbbild: 48 x 96

Detektorgrofe
Intensitatsbild: 128 x 254

Trainingsdaten - Positivbilder  Eigener Trainingsdatensatz

Eigener Trainingsdatensatz,
Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz &
YouTube-Video, YouTube-Videos

Die Auswertung in Abbildung 6-5 zeigt, dass sowohl die Beimischung von YouTube-
Lagervideos (orange) als auch deren alleinige Verwendung (grin) das Ergebnis ver-
schlechtern. Der negative Effekt ist mit einem Anstieg von 0,3 Prozentpunkten bei der
amr aber relativ gering. Daher kdnnten auch fremde Quellen als Negativbilder verwen-
det werden.
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Abbildung 6-5: Ergebnis der Variation der Bildquellen fiir die Negativtrainingsbilder.

Variation des Trainings — Anzahl der Trainingsbilder

Die Anzahl der Trainingsbilder beeinflusst die Detektionsqualitat dahingehend, dass
bei wenigen Trainingsbildern der ML-Algorithmus eventuell nicht ausreichend Daten
zur Verfugung hat, um die Merkmale eines Objekts ausreichend zu lernen.
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Bei einer grol3en Anzahl an Trainingsbildern kann das sogenannte ,Overfitting“ auftre-
ten. In diesem Fall verliert der Algorithmus die Abstraktionsfahigkeit und lernt nur die
Objekte im Trainingsdatensatz zu erkennen, wobei die Detektion in anderen Bildquel-
len deutlich schlechter wird. Daher wurde das Verhalten der SVM bei der Verwendung
unterschiedlicher Anzahl an Bildern untersucht. Das Verhaltnis von Positiv- zu Nega-
tivbildern wurde beibehalten.

Tabelle 6-6: Trainingskonfigurationen fiir Variation der Anzahl der Trainingsbilder.

Parameter Werte

Farbbild: 48 x 96

Detektorgrofe
Intensitatsbild: 128 x 254

1.500, 3.500, 7.000, 10.000,

Anzahl positiver Bilder
15.000

Trainingsdaten - Positivbilder  Eigener Trainingsdatensatz

Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz

Die Auswertung in Abbildung 6-6 zeigt, dass sowohl fur das Farb- (durchgezogene
Linien) als auch fur das Intensitatsbild (gestrichelte Linien) die beste Detektion bei
3.500 Trainingsbildern (lila bzw. rosa Linie) erreicht wurde. Die Verdoppelung auf
7.000 Trainingsbilder fuhrte zu einer minimalen Verschlechterung der Erkennung, eine
weitere Erhohung der Trainingsbilderanzahl verschlechterte in beiden Bildarten das
Ergebnis erheblich.
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Abbildung 6-6: Ergebnis der Variation der Anzahl an Positivtrainingsbildern.

Variation des Trainings — Verhaltnis negativer zu positiven Bildern

Eine weitere Stellgrofle beim Training ist das Verhaltnis von negativen zu positiven
Bildern bzw. die Anzahl an Negativbildern. Analog zur Anzahl an Positivbildern ist im
Vornherein schwer abzuschatzen wie viele Bilder notwendig sind.

Tabelle 6-7: Trainingskonfigurationen fiir Variation des Verhéltnisses zwischen Negativ- zu Positivbil-
dern.

Parameter Werte

Farbbild: 48 x 96

DetektorgroBe L
Intensitatsbild: 128 x 254

Anzahl positiver Bilder 3.500

Trainingsdaten - Positivbilder  Eigener Trainingsdatensatz
Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz
Faktor fiir Negativbilder 0,8,1,2,1,6,2,0,24,28

Eine signifikante Tendenz zum besten Verhaltnis trainierter Negativ- zu Positivbildern
ist der Auswertung in Abbildung 6-7 nicht zu entnehmen, allerdings unterscheidet sich
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die Erkennungsleistung auch hierbei um bis zu 10 %. Die doppelte Anzahl an Nega-
tivbildern (np_2.0) ist nach der Auswertung ein guter Ausgangswert um das optimale
Verhaltnis herauszufinden. Im Falle des Farbbilds liegt es bei 2,0 (rec(c)-
rec(c) w48 np 2.0 _70_35), beim Intensitatsbild bei 2,4 (rec(ir)-
rec(ir) w96 _np_2.4 84 35).
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Abbildung 6-7: Ergebnis der Variation des Verhéltnisses trainierter Negativ- zu Positivbildern (np_*).

Variation des Eingangsbildes

In den vorhergehenden Untersuchungen wurden verschiedene Konfigurationen fur
das Training der SVM untersucht. Im Folgenden werden die Ergebnisse zur Verande-
rung des Eingangsbildes, also dem Preprocessing dargestellt. Hierfir wurden die bes-
ten SVM der bisherigen Untersuchungen verwendet. Bei ahnlichen Ergebnissen wurde
die SVM gewahlt, welche schneller war oder mit welcher weniger Trainingsdaten not-
wendig waren. Deshalb wurde im Falle des Farbbilds der Detektor mit nur 4.200 Ne-
gativbildern gewahlt, da er eine ahnliche Erkennungsleistung wie der mit 7.000 Bildern
trainierte vorwies. Im Gegensatz zu den Versuchsreihen zuvor, wurden die besten Pa-
rameter nicht direkt in der nachsten Testreihe verwendet, sondern die Tests wurden
unabhangig voneinander durchgefuhrt.
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SVM fir das Farbbild:

Detektorgrofie: 48 x 96 Pixel
Negativbilder: 4.200 aus den eigenen Farbbild-Trainingsdaten
Positivbilder: 3.500 aus den eigenen Farbbild-Trainingsdaten

SVM fir das Intensitatsbild:

DetektorgrofRRe: 96 x 192 Pixel
Positivbilder: 8.400 aus den eigenen Intensitatsbild-Trainingsdaten
Negativbilder: 3.500 aus den eigenen Intensitatsbild-Trainingsdaten

Variation des Eingangsbildes — Skalierungsfaktor

Der Skalierungsfaktor beschreibt die Reduktion bzw. VergroRerung des Eingangsbil-
des fur die Detektion. Die verwendete Kamera Kinect v2 hat eine Auflésung von
512 x 424 Pixel beim Infrarotsensor. Das Farbbild wird ebenso auf diese Grolke kalib-
riert. Der Skalierungsfaktor 0,5 steht bspw. fur die halbe Auflosung des Ausgangsma-
terials, also 256 x 212 Pixel. Eigentlich sind die HOG-Features invariant gegenuber
Skalierungen. In Vorabuntersuchungen hat sich allerdings gezeigt, dass die GréRe des
Eingangsbildes einen Einfluss auf die Detektionsqualitat hat. Die minimal detektierbare
GroRe ist mitunter ein Faktor, welcher bei unterschiedlichen Skalierungen bei gleicher
DetektorgrofRe eine Rolle spielt. Ebenso unterscheidet sich die maximal detektierbare
Grolde, da das Sliding-Window-Verfahren standardmallig nur fur n;,,.;s -Durchlaufe
das Suchfenster um den Faktor h,.,;. vergroRert. Damit die Hohe des Suchfensters
im letzten Durchgang immer der Bildhéhe entspricht, wird 1,615 max Wie folgt berech-
net:

h .
lo ( Bild )
— 810 hpetektor

n =
levels,max log1o(hscate)

(14)

Mit hg;;s: Bildhdhe in Pixeln; hpoiextor: HOhe des Detektors in Pixeln; ho.q.: Skalie-
rungsfaktor des Sliding-Windows (Standard: 1,05)

Grundsatzlich ist ein moglichst grof3es Bild einem kleineren vorzuziehen, da es mehr
Informationen enthalt. Allerdings ist der Detektor auf bestimmte Auflosungen trainiert
worden. Fur den auf Farbbildern trainierten Detektor wurden Bilder mit 48 x 92 Pixeln
und fur den auf Intensitatsbildern trainierte wurden Bilder mit 96 x 192 Pixeln verwen-
det. Aufgrund des groleren Detektors in letzterem Fall ist davon auszugehen, dass
bei diesem fur ein besseres Ergebnis das Eingangsbild und demzufolge der Skalie-
rungsfaktor grof3er sein sollte.
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Die Auswertung in Abbildung 6-8 zeigt, dass diese Annahme berechtigt war. Fur das
Intensitatsbild ist ein groRer Einfluss der Skalierung auf die Erkennungsleistung er-
sichtlich. Bei der kleinsten Skalierung (0,6) ist die Erkennungsleistung am geringsten
(amr: 0,76), bei Skalierungen auf die 1,1-/1,2-fache Ausgangsaufldsung am hdchsten
(amr: 0,63).

Dagegen wurden im Farbbild nur kleine Unterschiede bei der Variation des Skalie-
rungsfaktors festgestellt (amr 0,69 bis 0,72). Die Ursache fur die geringe Sensitivitat
liegt an der kleineren Detektorgrofie. Bei einem kleinen Skalierungsfaktor sind ent-
sprechend auch Menschen in einer niedrigen Auflésung auf den Bildern. Aufgrund der
geringen DetektorgroRe kdnnen diese erkannt werden. Mit steigendem Skalierungs-
faktor werden die Menschen zwar hoher aufgelost bzw. sind gro3er, aber sie kdnnen
durch das sich vergroRernde Suchfenster des Sliding-Window-Verfahrens erkannt
werden. Im Gegensatz dazu werden mit dem gro3eren Detektor im Intensitatsbild
deutlich weniger klein abgebildete (niedrig aufgeldste) Menschen erkannt. Sofern sie
doch erkannt werden, ist die BB der Erkennung um einiges groR3er als die der Markie-
rung. Das hat zur Folge, dass die Erkennung als falsch positiv gewertet wird, da das
Verhaltnis der Rechteckflachen der BB aulderhalb des Grenzwerts liegt.
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Abbildung 6-8: Ergebnis der Variation der Skalierung des Eingangsbildes.
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Variation des Eingangsbildes — Weichzeichnen (GauB-Filter & Bilateraler Filter)
Das Weichzeichnen des Eingangsbildes hat zur Folge, dass Bildfehler durch Rau-
schen reduziert werden konnen. Allerdings gehen durch das Weichzeichnen auch
wichtige Informationen wie z. B. Kanten verloren. Deshalb wurde neben einem schnell
zu berechnenden Gaul3-Filter auch ein bilateraler Filter, welcher Kanten beibehalt, un-
tersucht. Vor allem beim Intensitatsbild konnte eine Verbesserung erreicht werden, da
dieses aufgrund des Sensors und der Umwandlung in ein Graustufenbild von starkem
Rauschen betroffen ist.

Fur das Weichzeichnen wurden bewusst kleine Kernel verwendet, damit etwaige Kan-
ten noch identifiziert werden kénnen. Sowohl fur den Gaul3- als auch fur den bilateralen
Filter wurden symmetrische Kernel von drei und funf Pixeln untersucht. Der Gaulfilter
(,soften_*) wurde mit 0=0,5 und 0=1,0 appliziert. Fur den bilateralen Filter (,soften_bi-
lateral_“) wurde =50 und 0=100 verwendet.” Die Werte stammen aus empirischen
Voruntersuchungen, welche zum Ziel die gro3tmdgliche Entfernung von Rauschen bei
gleichzeitiger Beibehaltung von Kanten hatten.

Das Ergebnis in Abbildung 6-9 zeigt einen grof3en Unterschied zwischen dem Einfluss
von Weichzeichnen auf das Farbbild im Vergleich zu dem Einfluss auf das Intensitats-
bild. Im Falle des Farbbilds waren die Einbuf3en in der Erkennungsleistung derart grof3,
dass im Breich von fppi < 0,1 keine Erkennung mehr stattfand. Deshalb wurde fur diese
Abbildung ein anderes Intervall fir die Darstellung verwendet.

Im Intensitatsbild war der Einfluss des Weichzeichnens allgemein sehr gering. Unter
der Verwendung des bilateralen Filters mit einem Kernel von 3 x 3 Pixeln und o = 50
wurde gegenuber dem originalen Eingangsbild eine leichte Verbesserung um zwei
Prozentpunkte in der amr erreicht.

Anmerkung zur fehlenden Monotonie: Bei einem grol3en Wert der fppi steigen die Feh-
lererkennungen wieder. Dies liegt dadurch begriindet, dass der Schwellwert zur Ak-
zeptanz von Personenerkennungen gegen Null geht. In diesem Fall haufen sich fal-
sche Erkennungen im Bild an unterschiedlichsten Positionen. Der in der SVM verwen-
dete Sliding-Window-Algorithmus fugt naheliegende Erkennungen zu einer zusam-
men. Die BB der zusammengefassten Erkennungen ist anschlielend nahezu so grol3
wie die Bildhohe. Auch wenn sich nun in dieser BB Menschen befinden, wird die Er-
kennung aufgrund der Auswertungsmethode als falsch bewertet. Deshalb nimmt die
miss rate ab einem bestimmten Wert wieder zu.

’ Die Standardabweichung (Sigma) hat im Falle des GauR-Filters eine andere Wirkung als beim Bilate-
ral-Filter, daher weichen die Werte stark voneinander ab.
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Abbildung 6-9: Ergebnis der Variation der Weichzeichnung des Eingangsbildes.

Variation des Eingangsbildes (Intensitatsbild) — IR-Konvertierung

Die Konvertierung des Intensitatsbildes in ein graustufenahnliches Bild wird in der ein-
fachsten Variante durch die Normierung oder Egalisierung des Bildes in den 8-Bit-Be-
reich vorgenommen. Aufgrund der deutlichen Abweichung zu einem normalen Grau-
stufenbild wurde die in Abschnitt 4.2.2 beschriebene Methode zur Umwandlung entwi-
ckelt. Ob diese Konvertierung besser ist als eine einfache Normalisierung oder Egali-
sierung, wurde in dieser Versuchsreihe Uberpruft.

In der Abbildung 6-10 ist klar erkennbar, dass die eigene, nichtlineare Konvertierungs-
methode (,own®) eine deutlich bessere Erkennung (mehr als 15 %) als die anderen
untersuchten Methoden ermdglicht. Wird die lineare Streckung (,normalize®) auf den
8-Bitwertebereich angewandt, ist die Erkennung nur geringflgig hoher als bei der Ver-
wendung der Egalisierung (,equalize®).
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Abbildung 6-10: Ergebnis der Variation der IR-Konvertierungsmethode.

Variation des Eingangsbildes (Intensitatsbild) — Normalisierung und Egalisie-
rung

Die Normalisierung tragt zur Erhdhung des Kontrastes eines Bildes bei (siehe Ab-
schnitt 2.4.1). Bei der Erzeugung von HOG-Features wird zwar eine Normalisierung
durchgefuhrt, allerdings ist diese nicht auf das gesamte Bild bezogen, sondern auf die
einzelnen extrahierten Blocke und Fenster. Daher wurde untersucht, ob sich durch die
Normalisierung des gesamten Bildes die Detektionsqualitat andert. Die Normalisierung
wurde nicht auf das rohe Eingangsbild wie in der letzten Versuchsreihe angewandt,
sondern auf das bereits konvertierte Graustufenbild. Zugleich wurde die Wirkung der
Egalisierung des bereits konvertierten IR-Bilds untersucht. Die Auswirkungen wurden
nur fur das Intensitatsbild betrachtet, da eine Normalisierung und Egalisierung nur ge-
ringfiigige Anderungen in einem Farbbild bewirken.

Die Normalisierung auf das gesamte Bild fihrte nach der Auswertung in Abbildung

6-11 zu keiner Anderung in der Detektion. Die Egalisierung des konvertierten Intensi-
tatsbildes bewirkte jedoch eine Steigerung der Erkennungsrate um 6 %.
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Abbildung 6-11: Ergebnis der Erkennungsleistung bei Vorverarbeitung des Intensitatsbildes durch
Normalisierung und Egalisierung.

Variation der SVM-Parameter — hscale

Der Parameter hg.,;. gehort zu den Parametern des Sliding-Windows-Verfahrens. Er
gibt an, um wieviel Prozent das Suchfenster bei jedem Durchlauf vergrof3ert wird.
Umso groRer dieser Wert ist, desto performanter ist die Analyse eines Bildes, da we-
niger Durchlaufe notwendig sind. Allerdings kann dies eine Minderung der Detektion
zur Folge haben, weil weniger Gro3en des Suchfensters analysiert werden. Daher
wurde im Bereich des Standardwertes von 1,05 (Steigerung der Suchfenstergréfie um
5 % in jedem Durchlauf) die Variation des Parameters untersucht. Die Anzahl der Ver-
grolRerungen nievels wurde in Abhangigkeit der BildgroRe auf den maximalen Wert
(siehe Formel (14) auf S. 119) gesetzt.

Die Auswertung in Abbildung 6-12 bestatigt die Vermutung, dass mit einem gréReren
Wert von hscale die Detektion schlechter wird. Vor allem beim Farbdetektor ist der Ein-
fluss deutlich zu sehen. Ausgehend von einem Ausgangswert von hscale = 1,04 bis hin
ZU hscale = 1,13 erhoht sich die amr konstant von 0,71 auf 0,77. Die Bildrate steigt ana-
log im Schnitt um 1-2 FPS pro erhdhtem Prozentpunkt von hscale.

Der auf Intensitatsbilder trainierte Detektor reagiert weniger sensitiv auf die Erhohung
von hscale. Die Hauptursache hierflr ist, dass das Eingangsbild nur geringfligig groRer
ist, als das des Farbbilds (Skalierungsfaktor Farbe: 0,9 <-> Intensitatsbild: 1,0), der
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6.1 Auswertung der Personenerkennung

Detektor ist aber doppelt so grof3. Daher finden wahrend der Bildanalyse ohnehin we-
nig Vergrollerungen statt. Dieses Verhalten sollte auch in der nachsten Testreihe auf-
treten, bei welcher die Auswirkung der Anzahl an Vergro3erungen des Sliding-
Windows untersucht wurde.
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Abbildung 6-12: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters hscate.

Variation der SVM-Parameter — nievels

Analog zum Parameter hg,;, ist auch n;,,.;; €in Parameter des Sliding-Window-Ver-
fahrens. Er beschreibt die maximale Anzahl an VergroRerungen des Suchfensters. Die
Erhohung dieses Werts wird ebenso zur Minderung der miss rate als auch der Bildrate
fuhren. Der maximale Wert kann zwar, wie in Formel (14) auf S. 119 beschrieben, Gber
die Bildhéhe berechnet werden, allerdings ist anzunehmen, dass das Suchfenster
nicht zwangslaufig bis zur Bildhohe vergroRert werden muss. Sofern dies zutrifft, ist
durch die Begrenzung der VergroRerungen eine Senkung der notwendigen Rechen-
zeit moglich.

Sowohl im Intensitats- als auch im Farbbild sanken erwartungsgemaf die miss rates
mit zunehmendem nieveis. Im Farbbild konnte bis zur maximalen Anzahl von 26 Vergro-
Rerungen keine Stagnation beobachtet werden, wohingegen im Intensitatsbild die miss
rate ab 13 von 16 mdglichen VergroRerungen stagniert. Durch die Verwendung von
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maximal 13 Vergroflerungen kann der Rechenaufwand gegenuber der maximalen An-
zahl an Vergrofierungen (16) um Uber 10 % gesenkt werden.

—=— n_levels>>1 {color} (amr: 0.93 afps: 95)
n_levels>>3 {color} (amr: 0.88 afps: 89)
—%— n_levels>>5 {color} (amr: 0.86 afps: 84)
n_levels>>7 {color} (amr: 0.85 afps: 79)
—— n_levels>>9 {color} (amr: 0.84 afps: 74)
—&— n_levels>>11 {color} (amr: 0.83 afps: 72)
—&— n_levels>>13 {color} (amr: 0.81 afps: 69)
—>— n_levels>>15 {color} (amr: 0.79 afps: 68)
n_levels>>17 {color} (amr: 0.77 afps: 66)
—— n_levels>>19 {color} (amr: 0.76 afps: 63)
=& - n_levels>>1 {ir} (amr: 0.72 afps: 569)
n_levels>>3 {ir} (amr: 0.68 afps: 354)
= - n_levels>>5 {ir} (amr: 0.66 afps: 278)
n_levels>>7 {ir} (amr: 0.65 afps: 248)
=+ - n_levels>>9 {ir} (amr: 0.64 afps: 229)
=%~ n_levels>>11 {ir} (amr: 0.64 afps: 213)
—<- n_levels>>13 {ir} (amr: 0.63 afps: 197)
== n_levels>>15 {ir} (amr: 0.63 afps: 181)
n_levels>>17 {ir} (amr: 0.63 afps: 170)
=& - n_levels>>19 {ir} (amr: 0.63 afps: 169)

miss rate

0 107 10 10
false positives per image (fppi)

Abbildung 6-13: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters nNieveis.

Variation der SVM-Parameter — Group Threshold

Der SVM-Parameter “group threshold” ist ein Schwellwert, welcher die Mindestanzahl
gefundener Detektionen in einer Region definiert. Ist der Wert bei Null, werden alle
Detektionen der SVM ausgegeben. Wird z. B. ein Wert von Vier verwendet, werden
nur Detektionen, welche mindestens durch drei naheliegende Detektionen mit ahnli-
cher Grof3e bestatigt wurden, ausgegeben. Das ausgegebene Rechteck ist der Durch-
schnitt der Rechtecke des jeweiligen Clusters. Die Auswirkung der Erhéhung dieses
Schwellwerts ist vorab nicht prognostizierbar, denn wenn ein Detektor sehr wenige
Falscherkennungen hat und Personen mit sehr hoher Konfidenz erkennt, kann die Er-
héhung des Schwellwerts dazu fuhren, dass weniger Personen erkannt werden. Liefert
ein Detektor jedoch eher Detektionen mit niedrigerer Konfidenz und mehr Falscher-
kennungen, kann die Erhdhung des Schwellwerts die Falscherkennungen — bei gleich-
zeitiger Beibehaltung der richtigen Erkennungen — reduzieren.

Die Auswertung in Abbildung 6-14 zeigt die beiden beschriebenen Effekte. Der auf
Farbbilder trainierte Detektor verliert bei der Erhéhung des Schwellwerts richtige Er-
kennungen, wenn auch der Einfluss nicht sehr stark ist.
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6.1 Auswertung der Personenerkennung

Der Einfluss beim Intensitatsbild ist deutlich starker. Mit zunehmender GroRe des
Schwellwerts sinkt die miss rate kontinuierlich. Dies spricht fir eine Abnahme der Fal-
scherkennungen durch die Fusion der Rechtecke.
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Abbildung 6-14: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters ,group threshold*.

Variation der SVM-Parameter — Anwendung der besten Parameter

Die vorhergehende Evaluation der verschiedenen SVM-Trainingsansatze und -Einstel-
lungen flhrten je nach Versuchsreihe zu Optimierungsmaoglichkeiten hinsichtlich der
Detektion im Anwendungsfall. Das Tiefenbild wurde zur Bildanalyse aufgrund der
schlechten Ergebnisse verworfen. Die in Tabelle 6-8 gezeigten Konfigurationen wur-
den als beste Werte fur die Testdaten identifiziert. Bei ahnlichen amr wurde entweder
der Standardwert oder die rechenarmere Konfiguration verwendet. Zu den Konfigura-
tionen sei angemerkt, dass diese keine allgemeingultigen Lésungen flr jegliche An-
wendungsgebiete darstellen, da die Optimierungen auf die Testdaten durchgefihrt
wurden; alleine die Verwendung eines anderen Sensors oder Kamerawinkels kann
deutliche Abweichungen zu den gewonnenen Ergebnissen nach sich ziehen. Ungleich
wichtiger ist die Vorgehensweise die SVM mittels der gezeigten Testreihen zu optimie-
ren.
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Tabelle 6-8: Zusammenfassung der Ergebnisse fiir das Farb- und Intensitétsbild zur Personenerken-

nung mit einer SVM.

Parameter Farbbild
Detektorgrofe [Px] 48 x 96
Anzahl positiver Trainingsbil-

3.500
der
Anzahl negativer Trainingsbil-

4.200

der

Trainingsdaten - Positivbilder Eigener Trainingsdatensatz

Trainingsdaten - Negativbilder Eigener Trainingsdatensatz

Skalierungsfaktor 0,9

Weichzeichnen Aus

IR-Konvertierung -

Intensitatsbild

128 x 254

3.500

8.400

Eigener Trainingsdatensatz

Eigener Trainingsdatensatz

1,0

Bilateral (Kernel 3 x 3, 0=50)

Eigene Methode

Egalisierung - Aus
Normalisierung - Aus

hscale 1,04 1,05

Nievels Automatisch Automatisch
grthreshold 1 5

Durch die Variation der Vorverarbeitung und der SVM-Parameter konnten die Detekti-
onsleistung der SVM im Vergleich zu den Ergebnissen aus Abbildung 6-7 gesteigert
werden. Im Falle des Farbbilds wurde die miss rate von 78 % auf 71 % vermindert
(siehe Abbildung 6-15). Im Intensitatsbild konnte die miss rate von 70 % auf 59 % re-
duziert werden. Somit wurden im Schnitt etwa 40 % der Personen erkannt, bei einem
fppi-Wert von 0,01 bis 0,1. Ob diese Erkennungsleistung oder die fast 30 % des Farb-
Detektors flur die zweistufige Kollisionsgefahrerkennung bei anderen Testdaten aus-
reichen, wird in Kapitel 7 erortert.
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Abbildung 6-15: Unterschied der Erkennungsleistungen der SVM nach Optimierung des Eingangsbil-
des und SVM-Parameter.

Variation der detektierten Personen — Verdeckungsgrad (Intensitatsbild)

In den bisherigen Untersuchungen wurden nur Personen ausgewertet, welche maxi-
mal zu 33 % verdeckt waren. Der Grad der Verdeckung wurde qualitativ bei der Mar-
kierung der Daten in die folgenden Kategorien (siehe Abbildung 6-16) eingeteilt:

- 0 %: Person ist vollstandig sichtbar

- <33 %: Maximal eine Korperregion (Kopf, Brust, Fulde) ist verdeckt

- 33 %-66 %: Minimal eine Korperregion und maximal zwei sind verdeckt
- >66 %: Mehr als zwei Korperregionen sind verdeckt

Abbildung 6-16: Beispiele fiir unterschiedliche Verdeckungsgrade von Personen.
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Die grofite Gefahr besteht fur Menschen, wenn sie nahezu vollstandig sichtbar im Bild
sind, da somit der Weg zwischen Stapler und Mensch frei ist. Aber auch wenn Men-
schen nur teilweise sichtbar sind oder durch Hindernisse verdeckt werden, kann ihnen
eine Gefahr drohen. Daher wurden fur die SVM-Konfigurationen aus Tabelle 6-8 die
Testdaten nochmals in Bezug auf den Verdeckungsgrad am Beispiel des Intensitats-
bilds ausgewertet. In den folgenden Auswertungen ist zusatzlich die Markierungsan-
zahl (N:...) zur Beurteilung der Stichprobe in der Legende angegeben.

Eine grolle Schwache der SVM zeigt sich in Abbildung 6-17. Wahrend vollstandig
sichtbare Personen zu fast 50 % im Integrationsbereich erkannt wurden, steigt die amr
mit dem Grad der Verdeckung rapide. Bei der Verdeckung eines Korperteils liegt die
amr bei 80 %, bei mehreren verdeckten Korperteilen werden nahezu keine Personen

mehr erkannt.
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Abbildung 6-17: Erkennungsleistung der SVM in Abh&ngigkeit der Verdeckung von Personen am Bei-
spiel des Intensitéatsbilds.

Variation der detektierten Personen — Posen (Intensitatsbild)

FUr die Personenerkennung wurden in Abschnitt 5.3.1 verschiedene Kérperposen de-
finiert, welche typisch fur Arbeiter in intralogistischen Umgebungen sind. In den Test-
daten wurden diese Posen markiert. Die Markierung erfolgte nur bei vollstandig sicht-
baren Personen. Demzufolge wurde eine sitzende Person, welche nur zu 50 % sicht-
bar ist, in dieser Auswertung nicht bericksichtigt. Die Pose ,tragend” wurde aufgrund
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der geringen Anzahl von lediglich 23 Markierungen nicht bertcksichtigt. Als Referenz
dienten die Erkennungen von Markierungen von aufrechten, vollstandig sichtbaren
Personen (,Aufrecht”).

Ahnlich zum Verdeckungsgrad steigt auch bei Posen, welche vom aufrechten Gang
abweichen, die amr signifikant. Dabei werden sich beugende oder sitzende Menschen
nahezu gleich mit einer amr von Uber 90 % erkannt. Die enorme Verschlechterung ist
nicht nur aufgrund der geringeren Erkennungsleistung, sondern auch auf zu grol3e BB
bei Detektionen zurtckzufuhren.

0.9

0.8

0.7 4

miss rate

0.6 1

—&— Aufrecht (N:6891) (amr: 0.53 afps: 173)
Beugend (N:538) (amr: 0.90 afps: 168)
—¥— Sitzend (N:865) (amr: 0.91 afps: 172)

0.5

0.4+ ~ — .
10 10 10 10
false positives per image (fppi)

Abbildung 6-18: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Posen von Personen am Beispiel
des Intensitétsbilds.

Ein Beispiel flr zu grof3e Erkennungen bei sich beugenden Menschen zeigt Abbildung
6-19. Die Markierungen auf der linken Halfte des Bildes sind deutlich kleiner als die
Detektionsergebnisse. Dadurch werden diese Detektionen als falsch-positiv und zu-
gleich falsch-negativ gewertet. Dieser Fall tritt vor allem bei nicht-aufrechten Menschen
haufiger auf, da der Detektor aufgrund des Trainings immer Rechtecke mit dem Ver-
héltnis 2:1 (Hohe zu Breite) liefert. Eine Anderung bezuglich des Verhaltnisses ware
aber wiederum fur die Erkennung stehender Personen kontraproduktiv. Die Detektion
auf der rechten Seite zeigt dagegen eine korrekte falsch-positive Erkennung.
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Markierungen

Detektionen

Abbildung 6-19: Beispiel auf der linken Hélfte fiir als falsch-positiv und falsch-negativ bewertete Erken-
nungen aufgrund der BB-Grél3e bei Einsatz einer SVM.

Variation der detektierten Personen — Sicherheitsweste (Farb- und Intensitats-
bild)

Der Einfluss von Sicherheitswesten wurde untersucht, da diese mit stark reflektieren-
den Flachen ausgestattet sind. Wahrend im Farbbild nur geringe Stérungen durch die
Reflektionen erzeugt werden, ist die Stdérung im Intensitatsbild, wie in Abbildung 6-20
zu sehen ist, starker.

Abbildung 6-20: Bildstérung durch Sicherheitsweste. Links: Intensitétsbild, rechts: Farbbild.

Die Auswertung in Abbildung 6-21 beinhaltet zum Vergleich die Ergebnisse flr beide
Bildarten. Im Falle des Intensitatsbilds steigt die amr bei Personen mit Sicherheitswe-
ste von 0,53 auf 0,69. Es werden demzufolge 30 % weniger Personen, die eine Si-
cherheitsweste tragen, erkannt. Dies war aufgrund der starken Stérung des Intensi-
tatsbildes zu erwarten, wobei auch im Training derartige Bilder verwendet wurden. Im
Farbbild wurden Personen mit Sicherheitsweste besser (amr: 0,59) erkannt als dieje-
nigen ohne Weste (amr: 0,69). Dies kann zufallsbedingt sein oder der Farbbilddetektor
hat wahrend des Trainings diese Art von Personen praferiert.
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Abbildung 6-21: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit des Tragens einer Sicherheitsweste.

Variation der detektierten Personen — Aktivitaten (Intensitatsbild)

Im Lager gehen Personen wahrend ihrer Arbeit verschiedenen Tatigkeiten nach. Bei
den Industrieaufnahmen wurden die in Abbildung 6-22 dargestellten Tatigkeiten im
Fahrbereich des ausgestatteten Staplers identifiziert.

Abbildung 6-22: Beispiele verschiedener Aktivitéten in Lagern: a) Ameise fahren, b) Scooter fahren, c)
Gabelstapler fahren, d) Regalwagen ziehen/schieben, e) Rollbehélter ziehen/schie-
ben, f) Hubwagen ziehen/schieben.
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Wahrend der Bedienung der in (a-c) gezeigten Flurférderzeuge bewegen sich die Per-
sonen nur wenig. Wahrend der Fahrt mit einer Ameise (a) oder mit einem Scooter (b)
sind die Personen groRtenteils sichtbar und aufrecht. Daher ist von einer guten Erken-
nung als Mensch auszugehen. Anders verhalt es sich bei den Gabelstaplerfahrern (c):
Der Verdeckungsgrad ist sehr hoch und die Person befindet sich in einer sitzenden
Haltung. Eine Erkennung der Fahrer ist folglich schwieriger.

Beim manuellen Ziehen bzw. Schieben von Flurférder- oder Transporthilfsmitteln (d-f)
ist die Person zum gréften Teil sehr gut sichtbar und die Haltung ahnelt der einer
normalen Laufbewegung. Die Personenerkennung sollte in diesem Fall ahnlich funkti-
onieren wie bei laufenden Menschen. Eine Ausnahme zeigt die Manipulation des Re-
galwagens (d). Hierbei waren die Personen uberwiegend fast vollstandig verdeckt.

Die Auswertung der verschiedenen Aktivitaten zeigt Abbildung 6-23 am Beispiel des
Intensitatsbilds. Die meisten Personen, welche einer Aktivitat nachgehen, wurden
schlechter als freistehende, aufrechte Personen (blau) erkannt.

Gabelstaplerfahrer (rosa) und Personen, welche einen Regalwagen bewegten, (rot)
wurden nahezu nicht mehr erkannt (amr > 0,95). Gabelstaplerfahrer sind fir den SVM-
Detektor in den meisten Fallen zu klein oder werden aufgrund des abweichenden Sei-
tenverhaltnisses nicht erkannt. Zu der Bewegung eines Regalwagens sei angemerkt,
dass in diesem Fall nicht nur Sequenzen verwendet wurden, bei denen die Person
vollstandig sichtbar ist, da auf nahezu allen Sequenzen die Person durch das Regal
verdeckt wurde.

Personen, welche auf Ameisen (orange) oder Scootern (dunkelbraun) standen, wur-
den in Uber 60 bzw. 64 % der Bilder nicht erkannt. Eine etwas geringere amr wies die
Bewegung des Rollbehalters (lila) auf. Dabei war die amr ahnlich der von freistehen-
den Personen. Ahnlich ist die amr der Hubwagen-ziehenden (griin) Personen. Hierbei
lag die amr mit 50 % leicht unter der amr mit frei sichtbaren Personen.
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Abbildung 6-23: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Aktivitdten von Personen am Bei-
spiel des Intensitéatsbilds.

6.1.3 Ergebnisse — Neuronales Netz

Der grol3e Vorteil moderner neuronaler Netze (NN) gegenuber SVM liegt unter ande-
rem darin, dass sie die zu analysierenden Merkmale automatisch auswahlen. In jedem
Netz zur Objekterkennung ist eine Vielzahl an moglichen Merkmalen enthalten,
wodurch auch die Kombination aus mehreren Merkmalen flr die Objekterkennung ge-
nutzt werden kann bzw. in der Regel genutzt wird. Neben Merkmalen sind ebenso
relevante Filter enthalten und werden im Training zur optimalen Detektion ausgewahlt.
Aufgrund dessen entfallen bei der Nutzung neuronaler Netze zum groften Teil die
Untersuchungen zur Vorverarbeitung der Daten. Die Vorbereitung reduziert sich auf
die Konvertierung der Daten in ein Format, welches von dem jeweiligen Netz verarbei-
tet werden kann. Im Falle der verwendeten Darknet-Architektur ist die Umwandlung
aus Abschnitt 4.2.2 notwendig.

Die Moglichkeiten der Parametervariation sind aufgrund der beschriebenen Aspekte
bei NN sehr eingeschrankt. Sinnvoll ist nur die Variation der Datenquellen fur das Trai-
ning. Im Falle des Farbbilds gibt es bereits sehr gut trainierte Netze, wodurch das Trai-
ning fUr diese Bildart nicht sinnvoll ist. Im Falle der Intensitats- und Tiefendaten gibt es
jedoch keine geeigneten trainierten Netze. Daher wurde der Fokus beim Training von
NN auf diese zwei Bildarten gelegt. Die Nutzung dieser Bildarten hat den Zweck die
Personenerkennung auch in lichtschwachen Umgebungen, welche im Einsatzgebiet

135



6 Evaluation einzelner Algorithmen

von Gabelstaplern durchaus haufig sind, zu ermoglichen. Aufgrund mangelnder 6ffent-
lich zuganglicher Datenquellen fur diese Bildarten konnten nur die eigenen Aufnahmen
verwendet werden. Dafur wurde der gleiche Trainingsdatensatz wie bei der SVM ver-
wendet. Hierbei wurde die Anzahl der Trainingsbilder nicht begrenzt, da im eingesetz-
ten Netz Methoden zur Vermeidung von Overfitting enthalten sind. Die Variation der
Trainingsdaten bestand in der unterschiedlichen Konvertierung der Bilddaten in das
vom Darknet genutzte Format.

Variation der trainierten Bildarten

Die Darknet-Architektur erfordert flr das Training Daten mit drei Bildkanalen. Die daftr
madglichen Kombinationen aus Intensitats- und Tiefenbild (vgl. Abbildung 4-12 ) wurden
zum Training verwendet und anhand der gleichen Testdaten ausgewertet, wie sie fur
die SVM verwendet wurden. Zusatzlich zu den eigens trainierten Detektoren wurde
zum Vergleich der (von Redmon und Fahardi veroffentlichte) Farbbild-Personendetek-
tor mit in die Auswertung einbezogen [Red-2018], im Folgenden ,Yolov3-Detektor” ge-
nannt.

Im Falle des vortrainierten Yolov3-Detektors (lila) liegt die amr bei 0,03 (siehe Abbil-
dung 6-24). Bei den eigens trainierten Detektoren wird eine amr von 0,06 im Intensi-
tatsbild ,,ir" (grin) und im Tiefenbild ,d(epth)” (orange) erreicht. Zugleich ist die Bildrate
(afps) im Vergleich zum Yolov3-Detektor um 40 % hoher. In den zwei Bildarten ,ird"
(hellblau) und ,ird3x“ (rot), welche Intensitatsbild und Tiefenbild auf unterschiedliche
Art und Weise kombinieren, hatten die Detektoren eine etwas schlechtere Leistung als
im Intensitatsbild.

Mit Ausnahme des auf Tiefenbilder trainierten Detektors haben alle eigens trainierten
Detektoren bei einem ausreichend hohen Schwellwert keine Falscherkennungen
mehr. Beispielsweise traten im Intensitatsbild bei einer miss rate von 0,16 (A) keine
falschen Erkennungen mehr auf. Das Fehlen von Falscherkennung ist an den horizon-
talen Linien bei (B) in Abbildung 6-24 erkennbar.?

8 Werte von Null sind aufgrund der logarithmischen Skalierung nicht darstellbar.

136



6.1 Auswertung der Personenerkennung

08
07
0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

miss rate
o

—#— Yolov3-Detektor {color} (amr: 0.03 afps: 21)
~+ - rec(d)-rec(d) {depth} (amr: 0.06 afps: 29)

=¥~ rec(ir)-rec(ir) {ir} (amr: 0.08 afps: 28)

- -4+ rec(ird)-rec(ird) {ird} (amr: 0.12 afps: 29)

—»— rec(ird3x)-rec(ird3x) {ird3x} (amr: 0.13 afps: 29)

10° 107 107 107 107" 10
false positives per image (fppi)

Abbildung 6-24: Ergebnisse der Variation der Bildarten mit einem DL-Detektor flir Personen, die maxi-
mal zu 33 % verdeckt sind.

Variation der detektierten Personen — Verdeckung (Intensitatsbild)

DL-Netze sind weitaus besser als SVM darin, zum Teil verdeckte Objekte zu finden,
selbst wenn nur vollstandig sichtbare Objekte trainiert wurden. Im Gegensatz zur SVM
sind daher deutlich bessere Erkennungsraten auch bei nur teils sichtbaren Personen
zu erwarten. Die folgend gezeigte Auswertung in Abbildung 6-25 beschrankt sich aus
Griinden der Ubersichtlichkeit auf das Intensitatsbild, ist aber auf die anderen Bildarten
ubertragbar.

Vollstandig sichtbare Personen (blau) wurden nur in 3 % der Falle nicht erkannt. Bei
den bis zu 33 % (orange) und bis zu 66 % (grin) verdeckten Personen erhdhte sich
die amr auf Uber 18 %. Fur Personen, bei denen nur noch maximal ein Korperteil sicht-
bar war, lag die amr bei Uber 30 %. Zum Vergleich: Die beste amr lag mit einer SVM
bei vollstéandig sichtbaren Menschen bei 53 % (siehe Abbildung 6-17).
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Abbildung 6-25: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhédngigkeit des Verdeckungsgrads
markierter Personen.

Variation der detektierten Personen — Posen (Intensitatsbild)

In dieser Testreihe wurden die gleichen Posen (aufrecht, beugend, sitzend) wie bei
der SVM untersucht. Die Markierungen mit aufrechten (laufenden, stehenden) Perso-
nen wurden mit einer amr von 3 % erkannt (siehe Abbildung 6-26). Sich beugende
Menschen wurden erwartungsgemaf schlechter als aufrechte Menschen erkannt, je-
doch lag die amr bei nur 31 %. Eine deutlich hdhere amr wiesen sitzende Personen
auf, diese wurden im Schnitt zu 76 % nicht erkannt.
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Abbildung 6-26: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhéngigkeit der Pose markierter Perso-
nen.

Variation der detektierten Personen — Sicherheitsweste (Farb- und Intensitéts-
bild)

Der Einfluss der Sicherheitsweste wird in Abbildung 6-27 analog zur Auswertung der
SVM fur das Farb- und Intensitatsbild gezeigt, um den Unterschied der Stérung durch
die Reflektionen in den jeweiligen Bildarten zu verdeutlichen. Im Farbbild (durchge-
hende Linien) liegt die amr bei Personen mit (orange) und ohne (blau) Sicherheitswe-
ste bei 2 %. Analog zu den Ergebnissen aus der SVM werden auch hier Menschen mit
Sicherheitsweste ab einem gewissen Punkt besser erkannt als Menschen ohne Weste.
Ebenso hat die Sicherheitsweste im Intensitatsbild (gestrichelte Linien) einen starke-
ren Einfluss. Die amr betragt mehr als das Vierfache (3 % = 13 %), wenn die Person
eine Sicherheitsweste tragt.
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Abbildung 6-27: Einfluss der Sicherheitsweste bei der DL-Detektion im Farb- und Intensitétsbild.

Variation der detektierten Personen — Aktivitaten (Intensitatsbild)

Bei den verschiedenen Aktivitaten sind im Falle des DL-Netzes geringere Steigerun-
gen der miss rate im Vergleich zu den Ergebnissen der SVM zu erwarten, da bereits
gezeigt wurde, dass Verdeckungen (vgl. Abbildung 6-17 und Abbildung 6-25) einen
geringeren Einfluss auf die Erkennungsleistung bei DL-Detektoren haben. Ebenso
wurde bereits gezeigt, dass die Abweichung von einer aufrechten Pose einen niedri-
geren Einfluss (vgl. Abbildung 6-18 und Abbildung 6-26) hat.

Die Auswertung in Abbildung 6-28 bestatigt die vorigen Annahmen. Die héchste amr
liegt bei 37 % und wurde bei Personen registriert, welche einen Regalwagen bewegen
(rot). Gabelstaplerfahrer (rosa) wurden mit einer amr von 20 % erkannt. Die amr der
restlichen Aktivitaten (Ameise, Hubwagen, Rollbehalter, Scooter) waren ahnlich oder
kleiner als die der freistehenden, aufrechten Personen.

Bei den Ameisenfahrern wurden nahezu alle (>99 %) als Person erkannt, wobei die
Kurve sehr stark fallt. Dies spricht dafir, dass die Streuung der Konfidenz, mit welcher
Ameisenfahrer erkannt wurden, relativ gering war. In geringerer Form findet sich die-
ses Verhalten auch bei den Detektionen der Scooter- und Hubwagenbediener.
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Abbildung 6-28: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhéngigkeit der Aktivitdt markierter
Personen.
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6.2 Auswertung der Kollisionsgefahrerkennung

Fur die Kollisionsgefahrerkennung wurden verschiedene Methoden des optischen
Flusses implementiert, welche prinzipiell fir den Anwendungsfall in Frage kommen. In
diesem Abschnitt wird untersucht, welcher Algorithmus am besten in den definierten
Testfallen abschneidet. Zuerst wird die Methode beschrieben, wie die Algorithmen ge-
genubergestellt werden sollen. Anschlie3end folgt die Darstellung der Ergebnisse und
die Auswahl des besten Algorithmus.

6.2.1 Auswertungsmethode

Fur die Bewertung der Kollisionsgefahrerkennung wurde aus der Literaturrecherche
keine geeignete Methode fur das Anwendungsszenario gefunden. Daher wurden Be-
wertungskriterien identifiziert, mit welchen die Algorithmen gegenubergestellt werden.
Diese sind:

1. Warnungsrate: Prozentualer Anteil an Videos, in denen eine Kollisionsgefahr
erkannt wurde

2. Rechtzeitig: Prozentualer Anteil an Videos, in welchen die Kollisionsgefahr
rechtzeitig erkannt wurde, sodass die Kollision unter Berucksichtigung des ma-
ximalen Bremswegs noch zu vermeiden gewesen ware

3. Permanenz: Verhaltnis der Anzahl der Bilder, in welchen gewarnt wurde, und
der Gesamtanzahl an Bildern zwischen dem Soll-Bremszeitpunkt und der Kolli-
sion

4. Bildrate: Inverse der Berechnungszeit eines Bildes

Pro Testfallszenario wurden Ublicherweise zehn Videos aufgenommen. Wenn in acht
Videos das System eine Kollision erkannt und eine Warnung ausgegeben hat, ist die
Warnungsrate 80 %.

Die Rechtzeitigkeit beschreibt in wie vielen erkannten Kollisionen die Zeit von der ers-
ten Warnung bis zur Kollision gréf3er als die Bremszeit nach Abbildung 3-3 war. Sie ist
nur auf Videos bezogen, in welchen eine Kollision erkannt wurde. Wenn in acht Videos
eine Kollision erkannt wurde und in vier Videos rechtzeitig, wird als Rechtzeitigkeit der
Wert von 50 % angegeben.

Die Permanenz eines Videos wird wie folgt bestimmt: Die Berechnung bericksichtigt
den Zeitraum zwischen dem Bremszeitpunkt nach Abbildung 3-3 und dem Zeitpunkt
der Kollision. In diesem Zeitraum wird die Anzahl der Bilder gezahlt, in welchen das
System gewarnt hat und anschlie3end in das Verhaltnis zur Gesamtanzahl der Bilder
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gesetzt. Eine Permanenz von 100 % bedeutet demzufolge, dass das System in jedem
Bild — vom Bremszeitpunkt bis hin zur Kollision — die Kollisionsgefahr als solche er-
kannt hat. Eine Permanenz von 100 % ist zwar optimal, aber im Praxisfall nur selten
zu erreichen: Nur geringe Lenkeinschlage wahrend der Fahrt oder das Fahren Uber
eine kleine Mulde im Boden kénnen dazu fihren, dass eine Kollisionsgefahr eventuell
nicht mehr als solche erkannt wird. Der Grund hierfir ist, dass mit dem optischen Fluss
in jedem Bild die Bewegungsvektoren berechnet werden. Fahrt der Stapler z. B. Uber
eine Unebenheit zwischen zwei Bildern, zeigen die Bewegungsvektoren am Hindernis
womoglich in Richtung des Bodens oder in die Decke. In dem Fall wirde das System
nicht warnen, da nach den berechneten Bewegungsvektoren keine Kollision bevor-
steht.

Anschlieend wird das arithmetische Mittel dieses Wertes von allen Videos berechnet.
Videos, in welchen keine Kollisionsgefahr erkannt wurde, werden in dem arithmeti-
schen Mittel nicht berucksichtigt. Eine Ausnahme bilden die Videos, in welchen der
Stapler sehr nahe an einem Objekt vorbeifahrt. In diesen Aufnahmen wird die Per-
manenz nicht mit dem Kollisionszeitpunkt ermittelt, sondern anhand des Zeitpunkts,
wenn der Stapler am Hindernis vorbeigefahren ist.

Fir die Bildrate wurde die Zeit gemessen, welche zur Berechnung des optischen Flus-
ses zwischen zwei Bildern bendtigt wurde. Die angegebene Bildrate ist das arithmeti-
sche Mittel der Bildraten aller Videos. Hierbei sei angemerkt, dass die angegebene
Bildrate nicht zwangslaufig der maximal erreichbaren entspricht, da bei den Evaluati-
onsdurchlaufen nach einiger Zeit aufgrund des Warmemanagements des verwende-
ten Notebooks die Leistung der Grafikkarte limitiert wurde. Daher sank die Bildrate von
Testfall zu Testfall auch bei Durchlaufen mit dem gleichen Algorithmus des optischen
Flusses langsam ab.

6.2.2 Ergebnisse

Fir diese Evaluation wurden die Testfalle 1a bis 2d (siehe Abschnitt 5.3.2) — ohne
Menschen — verwendet. Die weiteren Testfalle 3a bis 3c werden gesondert in der Eva-
luation des Gesamtsystems in Kapitel 7 behandelt. Untersucht wurden die in Abschnitt
4.2.5 erwahnten Methoden des optischen Flusses bzw. ,Scene Flows®: Brox (BR),
Dual-TVL (D-TVL), Farneback (FB), Lucas-Kanade (LK) und Primal-Dual (PD).

Variation der Methode des optischen Flusses bzw. Scene-Flow

Die Methoden des optischen Flusses wurden mit den Standardparametern verwendet.
Als Eingangsquelle fur den optischen Fluss diente das Intensitatsbild. Zur Berechnung
des Scene-Flow wurde zudem das Tiefenbild verwendet, wobei kleine Bereiche feh-
lender Pixel mit der Methode aus Abschnitt 4.2.2 interpoliert wurden.
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Testszenarios mit einer Kollision (1a bis 1c)

Im Folgenden werden zuerst die Szenarien 1a bis 1c (siehe Abbildung 6-29) behan-
delt, bei denen eine Kollision auftritt. Im ersten Szenario 1a wurden Frontalzusammen-
stdéRe mit einem Hindernis untersucht. Sowohl die Geschwindigkeit des Staplers als
auch der horizontale Abstand des Gabelstaplers zur Kante des Hindernisses y wurden
hierbei variiert. Im zweiten Szenario 1b wurden Kollisionen einer ortsfesten Drehung
des Staplers mit unterschiedlichem Abstand x zu einer Wand simuliert. Im letzten Sze-
nario 1c wurden Kollisionen mit einem Hindernis in einer Gasse untersucht; hierbei
wurde der Abstand x des Hindernisses zum Gassenanfang variiert.

la 1b X 1c

|
A \J L_g‘;
b ‘ X

Abbildung 6-29: Schema fiir die Szenarien 1a bis 1c.

Die Frontalzusammensto3e (Szenario 1a) wurden mit Ausnahme des BR-Algorithmus
gut erkannt (siehe Tabelle 6-9). Probleme hatte letzterer mit kleineren Hindernishdhen:
Bei 0,26 (Testfall 4) und 0,54 Metern (Testfall 5) Hohe wurde keine der Kollisionen
erkannt.

Allgemein traten die groften Defizite bei der ortsfesten Drehung (Szenario 1b) auf, in
diesem Fall konnten nur mit dem LK- und PD-Algorithmus die Kollisionen erkannt wer-
den.

Kollisionsgefahren mit einem Hindernis in einer Gasse (Szenario 1c) wurden mit Aus-
nahme des BR-Algorithmus nahezu alle erkannt.

Tabelle 6-9: Warnungsraten verschiedener Methoden des optischen Flusses fiir die Testszenarien 1a

bis 1c.
Testfall Szenario BR D-TVL FB LK PD
1 1a 100 % 89 % 100 % 100 % 89 %
2 1a 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
3 1a 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
4 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
5 1a 0% 90 % 100 % 100 % 100 %
6 1a 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
7 1a 90 % 100 % 100 % 100 % 100 %
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8 1a 90 % 100 % 100 % 100 % 90 %
9 1a 100 % 100 % 90 % 100 % 100 %
10 1a 90 % 100 % 100 % 100 % 90 %
11 1b 40 % 100 % 90 % 100 % 60 %
12 1b 0 % 30 % 0% 100 % 90 %
13 1b 0% 0% 0% 100 % 100 %
14 1b 0 % 0% 0% 100 % 100 %
15 1c 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
16 1c 60 % 100 % 100 % 100 % 90 %
17 1c 40 % 100 % 90 % 100 % 100 %
18 1c 40 % 100 % 100 % 100 % 100 %
o 58 % 84 % 82 % 100 % 95 %

Mit dem LK- und PD-Algorithmus wurden 100 bzw. 95 % der Kollisionsgefahren er-
kannt. Allerdings wurden nur mit dem LK- und D-TVL-Algorithmus auch 99 % der Kol-
lisionsgefahren rechtzeitig erkannt (siehe Tabelle 6-10). Mit dem PD-Algorithmus wur-
den im Schnitt nur 85 % der Kollisionsgefahren rechtzeitig erkannt. Vor allem Kollisi-
onsgefahren mit niedrigen Hindernissen (Testfall 4 bis 5) konnten nicht rechtzeitig er-
kannt werden.

Mit Ausnahme von LK und D-TVL schnitten alle Algorithmen im Testfall 4 (Hindernis-
hohe 0,28 m) bezuglich des Warnungszeitpunkts schlecht ab. Die Hauptursache liegt
an der Anzahl kollidierender Pixel, welche die Methode des optischen Flusses liefert.
Damit eine Kollisionsgefahr als solche gewertet wird, muss der Schwellwert fir die
distanznormierte Pixelanzahl (siehe S. 80) Uberschritten werden. Kollidierende Pixel
im Bereich des KLT wurden bei allen Algorithmen detektiert, allerdings waren es mit
Ausnahme von LK und D-TVL zu wenig.

Eine Auswertung der Testfalle des Szenarios 1b ist bezlglich der Rechtzeitigkeit nicht
sinnvoll, da eine Drehung des Gabelstaplers mit konstanter Geschwindigkeit in der
Praxis schwer umzusetzen ist und aufgrund dessen kein Brems- bzw. Warnzeitpunkt
festgelegt werden konnte.

Die Kurvenfahrtenkollisionen (Szenario 1c) wurden mit Ausnahme des BR- und PD-
Algorithmus durchweg rechtzeitig erkannt. Mit dem PD-Algorithmus konnten erst ab
einem Abstand von 0,5 m (Testfall 17) des Hindernisses zum Gassenanfang alle Kol-
lisionen rechtzeitig erkannt werden.
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Tabelle 6-10: Anteil rechtzeitiger Warnungen verschiedener Methoden des optischen Flusses fiir die
Testszenarien 1a bis 1c.

Rechtzeitige Warnungen

Testfall Szenario BR D-TVL FB LK PD
1 1a 22 % 100 % 100 % 100 % 100 %
2 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
3 1a 0 % 100 % 100 % 90 % 100 %
4 1a - 90 % 0 % 90 % 0%
5 1a - 100 % 100 % 100 % 60 %
6 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
7 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
8 1a 0 % 100 % 90 % 100 % 78 %
9 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
10 1a 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
11 1b - - - - -
12 1b - - - - -
13 1b - - - - -
14 1b - - - - -
15 1c 0 % 100 % 100 % 100 % 90 %
16 1c 0 % 100 % 100 % 100 % 67 %
17 1c 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
18 1c 0 % 100 % 100 % 100 % 100 %
(7] 2% 99 % 92 % 99 % 85 %

Die Permanenz der Kollisionsgefahrerkennung ist zwar flr die rechtzeitige Warnung
unerheblich, sie dient aber als zusatzliches Mal flr die Robustheit der Kollisionsge-
fahrerkennung. Auch wenn aufgrund der bereits beschriebenen auferen Faktoren
100 % in der Praxis nicht erreicht werden kdnnen, kann sie als Vergleich der Methoden
dienen, da die duReren Einflisse aufgrund der Auswertung anhand von Aufnahmen
fur alle Methoden des optischen Flusses gleich sind. Im Szenario 1a bis 1c wies der
LK-Algorithmus mit 88 % die hochste Permanenz auf, gefolgt von FB mit 83 %, LK mit
82 % und PD mit 62 % (siehe Tabelle 6-11). Am schlechtesten schnitt der BR-Algo-
rithmus mit 36 % ab, wobei mit diesem ohnehin nur 58 % der Kollision erkannt wurden.

Tabelle 6-11: Durchschnittliche Permanenz der Kollisionsgefahrerkennungen verschiedener Methoden
des optischen Flusses fiir die Testszenarien 1a bis 1c.

Permanenz

Testfall Szenario BR D-TVL FB LK PD
1 1a 16 % 82 % 84 % 79 % 68 %
2 1a 31 % 77 % 82 % 96 % 78 %
3 1a 50 % 76 % 80 % 78 % 90 %
4 1a - 82 % 86 % 99 % 56 %
5 1a - 79 % 93 % 84 % 65 %
6 1a 47 % 71 % 100 % 94 % 82 %
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7 1a 72 % 86 % 92 % 92 % 93 %
8 1a 25 % 81 % 70 % 89 % 64 %
9 1a 42 % 81 % 75 % 85 % 70 %
10 1a 40 % 86 % 82 % 76 % 65 %
11 1b 73 % 80 % 95 % 76 % 28 %
12 1b - 83 % - 81 % 33 %
13 1b - - - 91 % 36 %
14 1b - - - 100 % 28 %
15 1c 20 % 98 % 77 % 95 % 65 %
16 1c 30 % 85 % 95 % 84 % 57 %
17 1c 13 % 96 % 75 % 80 % 64 %
18 1c 1 % 73 % 62 % 100 % 79 %
7] 36 % 82 % 83 % 88 % 62 %

Testszenarios mit keiner Kollision (2a bis 2d)

Die Vermeidung von Falschwarnungen ist ein wichtiger Aspekt, damit das System in
der Praxis Akzeptanz findet. In den Szenarios 2a bis 2d wurden Fahrmandver, in wel-
chen der Stapler nur sehr knapp an Hindernissen vorbeifahrt oder dreht (siehe Abbil-
dung 6-30), untersucht. Dabei wurde der Abstand x von 0,1 m bis 0,4 m erhoht.

2a 2b 2C

p ML

Abbildung 6-30: Schema fiir die Szenarien 2a bis 2d.

Bei den Durchlaufen ohne Kollision wurden trotz der nicht vorhandenen Gefahr mit
allen Algorithmen Kollisionsgefahren erkannt. Die niedrigste und damit beste War-
nungsrate von 51 % wurde mit dem D-TVL-Algorithmus erreicht (siehe Tabelle 6-12).
Das nachstbessere Ergebnis wurde mit dem Einsatz des BR-Algorithmus erreicht. Mit
diesem wurde in 79 % der Durchlaufe eine Kollisionsgefahr erkannt. Dieser schnitt bei
den Testszenarien mit Kollisionen mit einer Warnungsrate von 58 % allerdings am
schlechtesten ab. Die beiden besten Algorithmen bei der Erkennung von Kollisionen,
LK und PD, schnitten in diesem Test am schlechtesten ab. Mit diesen wurden in Uber
99 bzw. 96 % der Fahrten eine Kollisionsgefahr erkannt. Beim Einsatz von FB ist die
Warnungsrate von 92 % nur geringfugig besser.
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Tabelle 6-12: Warnungsraten verschiedener Methoden des optischen Flusses flir die Testszenarien

2a bis 2d.

Testfall Szenario BR D-TVL FB LK PD
19 2a 100 % 30 % 80 % 90 % 100 %
20 2a 100 % 0 % 100 % 100 % 100 %
21 2a 70 % 0% 90 % 100 % 100 %
22 2a 0 % 0 % 60 % 100 % 60 %
23 2b 70 % 0% 90 % 100 % 100 %
24 2b 80 % 0 % 100 % 100 % 100 %
25 2b 100 % 0% 100 % 100 % 100 %
26 2b 40 % 0 % 90 % 100 % 100 %
27 2c 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
28 2c 100 % 100 % 90 % 100 % 100 %
29 2c 90 % 100 % 100 % 100 % 80 %
30 2¢c 50 % 90 % 100 % 100 % 100 %
31 2d 80 % 100 % 90 % 100 % 100 %
32 2d 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
33 2d 90 % 100 % 100 % 100 % 90 %
34 2d 100 % 100 % 80 % 100 % 100 %

7] 79 % 51 % 92 % 99 % 96 %
@ (Kollisionen) 58% 84% 82% 100% 95%

Ungleich wichtiger als bei richtigen Kollisionsgefahren ist zur Bewertung der Algorith-
men die Permanenz bei falschlicherweise detektierten Kollisionsgefahren. Denn die
Warnungsrate ware auch bei 100 %, wenn nur in einem einzelnen Bild pro Durchlauf
eine Kollisionsgefahr erkannt wird. Dies kann auch richtig sein, wenn die Bewegungs-
vektoren aufgrund eines geringen Lenkeinschlags oder Bodenunebenheit zwischen
zwei Bildern eine Kollisionsgefahr vermuten lassen wirden. Die Permanenz wirde in
dem Fall aber zeigen, dass es sich um eine aulderst kurz erkannte Kollisionsgefahr
handelt.

Bei allen Algorithmen war eine geringere Permanenz bei den Fahrten ohne Kollisionen
im Vergleich zu denen mit Kollision feststellbar. Die grof3te Minderung wurde beim FB-
und PD-Algorithmus beobachtet. So sank die Permanenz von 83 auf 45 % mit dem
FB- und von 62 auf 32 % mit dem PD-Algorithmus.
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Tabelle 6-13: Durchschnittlicher Permanenz der Kollisionsgefahrerkennungen verschiedener Metho-
den des optischen Flusses fiir die Testszenarien 2a bis 2d.

Permanenz

Testfall Szenario BR D-TVL FB LK PD
19 2a 27 % 65 % 59 % 84 % 75 %
20 2a 26 % - 88 % 95 % 73 %
21 2a 14 % - 71 % 81 % 53 %
22 2a - - 17 % 85 % 6 %
23 2b 20 % - 51 % 84 % 65 %
24 2b 17 % - 45 % 98 % 51 %
25 2b 17 % - 48 % 100 % 27 %
26 2b 10 % - 18 % 95 % 13 %
27 2c 23 % 78 % 25 % 69 % 28 %
28 2c 17 % 64 % 31 % 69 % 26 %
29 2c 12 % 42 % 32 % 79 % 21 %
30 2c 9 % 43 % 28 % 74 % 13 %
31 2d 45 % 59 % 48 % 78 % 30 %
32 2d 46 % 69 % 54 % 95 % 28 %
33 2d 55 % 93 % 61 % 85 % 19 %
34 2d 47 % 91 % 48 % 77 % 24 %

7] 26 % 67 % 45 % 84 % 35 %
@ (Kollisionen) 36 % 82 % 83 % 88 % 62 %

Der Rechenaufwand ist zwar sekundar, da die Grafikkartenleistung sehr wahrschein-
lich in der Zukunft weiter steigen wird, aber die Berechnung des D-TVL-Algorithmus
wird mit einer Bildrate von 0,18 FPS (siehe Tabelle 6-14) auch langfristig weit unter
der geforderten Bildrate von 30 FPS liegen. Daher wurde er bei den weiteren Untersu-
chungen nicht weiter betrachtet. Dies gilt wegen der schlechten Ergebnisse auch fur
den BR-Algorithmus.

Tabelle 6-14: Bildrate verschiedener Methoden des optischen Flusses in Bildern pro Sekunde (FPS).

Bildrate (FPS)

BR D-TVL FB LK PD
7] 14,60 0,18 64,95 63,62 36,98

Variation der Bildart

Fir die ersten Tests der Kollisionsgefahrerkennung wurde das Intensitatsbild als
Quelle fur den optischen Fluss verwendet, da es vom gleichen Sensor wie das Tiefen-
bild generiert wird und demzufolge die beiden Bildarten keinen horizontalen oder ver-
tikalen Versatz bzw. Verzerrung aufweisen. Im Falle des Farbbilds ist die Kalibrierung
nicht exakt, daher passen Tiefenwerte zu Farbwerten nicht zwangslaufig uberein. Dar-
Uber hinaus fehlt im kalibrierten Farbbild durch den unterschiedlichen Offnungswinkel

des Farbsensors ein Teil im oberen und unteren Bildbereich (siehe Abbildung 4-6).
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Diese beiden Problematiken kdnnen zur fehlerhaften Berechnung des Scene-Flows
fihren.

Die Annahme, dass die Kollisionsgefahrerkennung mit dem Farbbild schlechter funk-
tioniert, bestatigte sich nur teilweise fir die Aufnahmen mit Kollisionen (siehe Tabelle
6-15). Mit dem FB-Algorithmus sank die Warnungsrate moderat und die Kollisionsge-
fahren wurden spater erkannt. Im Falle des LK-Algorithmus traten nur geringfugige
Anderungen in den Messwerten auf. Wohingegen sowohl die Warnungsrate, rechtzei-
tige Warnungen und die Permanenz mit dem PD-Algorithmus im Farbbild hoher lag.
FUr diesen Algorithmus ist demzufolge das Farbbild besser geeignet.

Tabelle 6-15: Vergleich der Warnungsrate, Rechtzeitigkeit und Permanenz verschiedener Methoden
des optischen Flusses im Intensitéts- und im Farbbild fiir die Szenarien 1a bis 1c.

Vergleich Intensitatsbild - Farbbild

Warnungsrate

FB LK PD
Intensitatsbild 82 % 100% 95 %
Farbbild 77 % 9% 97%

Rechtzeitige Warnung
Intensitatsbild 92 % 9% 85%
Farbbild 89 % 9% 88%
Permanenz

Intensitatsbild 83 % 8% 62%
Farbbild 90 % 92% 66 %

Fir die Aufnahmen mit Beinahe-Kollisionen, ergaben sich ebenfalls nur fur den PD-
Algorithmus bessere Ergebnisse (siehe Tabelle 6-16). Sowohl die Anzahl der Warnun-
gen als auch die Permanenz der Warnungen sank moderat. Im Falle der anderen Al-
gorithmen wurden falschlicherweise mehr Kollisionen erkannt und diese zugleich mit
héherer Permanenz.

Tabelle 6-16: Vergleich der Warnungsrate und Permanenz verschiedener Methoden des optischen
Flusses im Intensitéts- und im Farbbild fiir die Szenarien 2a bis 2d.

Vergleich Intensitatsbild - Farbbild

Warnungsrate
FB LK PD
Intensitatsbild 92 % 9% 96%
Farbbild 96 % 100% 93 %
Permanenz
Intensitatsbild 45 % 84% 35%
Farbbild 48 % 94% 30%
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Mit Ausnahme des PD-Algorithmus sollte nach den Ergebnissen das Intensitatsbild
verwendet werden. Beim PD-Algorithmus traten durch die Verwendung des kalibrier-
ten Farbbilds zwar nur geringfligige, aber positive Anderungen auf.

Variation der Vorverarbeitung — Entfernung des Bodens und Hintergrunds

Der Boden und der Hintergrund wurden in den vorangegangenen Tests im Farb- bzw.
Intensitatsbild sowie im Tiefenbild entfernt. Dadurch sollten Fehlwarnungen durch fal-
sche Berechnungen des optischen Flusses reduziert werden. Ein Vergleich mit der
Auswertung ohne Anwendung dieser Vorverarbeitungsschritte soll zeigen, ob diese
Annahme richtig war.

Testszenarios mit einer Kollision (1a bis 1c)

Der Einfluss der Boden- und Hintergrundentfernung war utber fast alle Parameter hin-
weg positiv (siehe Tabelle 6-17), aber sehr gering. Nur beim PD-Algorithmus war der
Anteil rechtzeitiger Warnungen um einen Prozentpunkt geringer, wenn der Boden und
Hintergrund entfernt wurde. Ein moglicher Grund fur die spatere Erkennung konnte
darin liegen, dass durch die Entfernung des Hintergrunds das Kollisionsobjekt gering-
flgig spater im Bild sichtbar ist.

Testszenarios mit keiner Kollision (2a bis 2d)

Analog zu den Szenarien mit Kollision wurden auch bei den Szenarien 2a bis 2d falh-
schlicherweise mehr Kollisionsgefahren bei zugleich hoherer Permanenz erkannt,
wenn der Boden und Hintergrund entfernt wurde.
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Tabelle 6-17: Vergleich der Warnungsrate, rechtzeitigen Warnungen und Permanenz im Intensitétsbild
mit und ohne Entfernung des Bodens und des Hintergrunds.

Videos mit Kollisionen Videos ohne Kollision
Algorithmus FB LK PD FB LK PD
Warnungsrate

ohne Boden & Hintergrund 82 % 100 % 95 % 92 % 99 % 96 %

mit Boden & Hintergrund 78 % 99 % 92 % 85 % 99 % 88 %
Rechtzeitige Warnung

ohne Boden & Hintergrund 92 % 99 % 85 %

mit Boden & Hintergrund 95 % 99 % 86 %
Permanenz

ohne Boden & Hintergrund 83 % 88 % 62 % 45 % 84 % 35 %

mit Boden & Hintergrund 76 % 84 % 55 % 40 % 77 % 26 %

Die Entfernung des Bodens und des Hintergrunds fihrt zwar zur Erhéhung von Fal-
schwarnungen, allerdings auch zur Verbesserung der Erkennung von richtigen Kollisi-
onsgefahren. Die Erkennung von Kollisionsgefahren ist als wichtiger einzustufen als
die Vermeidung von falschen Erkennungen. Daher gilt fur alle verwendeten OF-Algo-
rithmen, dass der Boden und Hintergrund besser entfernt wird.

Variation der Nachbearbeitung — RANSAC-Filterung

Im Abschnitt 4.2.5 wurde beschrieben, dass der Kollisionsgefahrerkennung eine
RANSAC-basierte Filterung hinzugefligt wurde. Damit ist es moglich, Ausreil3er aus
den Kollisionsgefahrberechnungen, folgend auch als Kollisionsgefahrbilder bezeich-
net, zur Vermeidung von falschen Erkennungen zu ignorieren. Au3erdem kann auch
die Warnungsrate richtiger Kollisionsgefahrerkennungen gesteigert werden, da die er-
kannten Kollisionspixel durch die Filterung eher einen zusammenhangenden Bereich
bilden und somit den Schwellwert der distanznormierten Kollisionsflache Uberschrei-
ten. Letztlich wird die Filterung aber zu einer verspateten Kollisionsgefahrerkennung
fuhren.

Die Auswirkungen der RANSAC-Filterung wurden fur das Intervall von drei, vier und
funf Kollisionsberechnungen untersucht. Im Folgenden werden nur zur Ubersichtlich-
keit die durchschnittlichen Werte aller Testfalle verglichen, eine vollstandige Auflistung
istim Anhang A.2 zu finden.

Testszenarios mit einer Kollision (1a bis 1c)
Fir die Aufnahmen mit einer Kollision war zu erwarten, dass sich alle Werte mit Aus-
nahme der Permanenz verschlechtern, da iber den RANSAC-Algorithmus zwar nicht
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direkt ein Mittelwert gebildet wird, aber durch die Entfernung von Ausreilern etwaige
Kollisionen nicht oder verspatet erkannt werden konnen. Die Auswertung in Tabelle
6-18 bestatigt diese Vermutung. Mit Ausnahme von FB sanken die Warnungsraten
kontinuierlich mit zunehmendem Intervall. Beim FB-Algorithmus stieg die Warnungs-
rate ab einer Betrachtung von funf Kollisionsbildern wieder an. Der Grund hierfur ist
die erwahnte Konsolidierung der Kollisionspixel.

Die RANSAC-Filterung fuhrte bei FB und PD zu einer Abnahme rechtzeitiger Warnung
um 20 bzw. 63 %. Nur beim LK-Algorithmus anderte der Filter den Zeitpunkt der War-
nung nur geringflgig.

Die Permanenz blieb mit allen Algorithmen nahezu gleich.

Testszenarios mit keiner Kollision (2a bis 2d)

Die eigentliche Intention der Filterung ist, Falscherkennungen zu reduzieren. Dies ge-
lang auch beim FB- und PD-Algorithmus. Es sank sowohl die Warnungsrate als auch
die Permanenz in Korrelation zum Intervall. Beim LK-Algorithmus trat wie bei den Kol-
lisionsaufnahmen keine signifikante Anderung auf. Im Falle des FB-Algorithmus
konnte die Warnungsrate um bis zu 29 %, beim PD-Algorithmus um bis zu 28 % redu-
ziert werden.

Tabelle 6-18: Ergebnisse der Anwendung eines RANSAC-Filters unter Verwendung der letzten drei,
vier oder flinf berechneten Kollisionsbilder.

Videos mit Kollisionen Videos ohne Kollision
FB LK PD FB LK PD
Warnungsrate
Ohne Filterung 82% 100% 95 % 92 % 99 % 96 %
Intervall: 3 79 % 9% 87% 85 % 99 % 88 %
Intervall: 4 76 % 97 % 82 % 74 % 98 % 75 %
Intervall: 5 81 % 97 % 74 % 65 % 99 % 69 %
Rechtzeitige Warnung

Ohne Filterung 92 % 9% 85%
Intervall: 3 82 % 99 % 60 %
Intervall: 4 77 % 99 % 46 %
Intervall: 5 74 % 96 % 31 %

Permanenz
Ohne Filterung 83 % 88 % 62% 45 % 84 % 35 %
Intervall: 3 78 % 87 % 60% 40 % 77 % 26 %
Intervall: 4 80 % 84 % 62% 34 % 79 % 21 %
Intervall: 5 79 % 85% 62% 29 % 74 % 20 %

Aufgrund der starken negativen Einflisse auf die rechtzeitige Erkennung von Kollisio-
nen ist der Einsatz der RANSAC-Filterung mit keinem Algorithmus empfehlenswert.
Zwar sank die Warnungsrate beim FB-Algorithmus in den Szenarien 1a bis 1c nicht
nennenswert, aber dafur in den Szenarien 2a bis 2d. Jedoch konnten deutlich weniger
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Kollisionen rechtzeitig erkannt werden.

Der Einfluss auf den LK-Algorithmus war unerheblich, weshalb die Filterung weder
signifikante Vor- noch Nachteile bietet.

Beim PD-Algorithmus verringerten sich die Werte in den Szenarien 1a bis 1¢ ahnlich
wie in den Szenarien 2a bis 2d. Die Filterung ist demzufolge ebenso nicht empfehlens-
wert.

Variation der Auswertung — Mindestanzahl an Erkennungen pro Kollision

Fur erkannte Kollisionsgefahren wird in der Software eine Historie angelegt. Damit ist
es moglich, Kollisionsgefahren erst als solche zu werten, wenn sie mehrere Male er-
kannt wurden. Die Vorgabe der Mindestanzahl kann dazu verwendet werden, Falsch-
erkennungen zu mindern.

Die Auswertung der Verwendung unterschiedlicher Mindestanzahlen zeigt Tabelle
6-19. Die Auswirkung der mehrfachen Kollisionsgefahrerkennung ahnelt derer des
RANSAC-AIlgorithmus, obgleich der RANSAC-Filter auf jegliche Kollisionspixel ange-
wandt wurde und in dieser Versuchsreihe nur erkannte Kollisionscluster gefiltert wur-
den. Die Warnungsrate sank mit zunehmender Mindestanzahl an Kollisionsgefahren
bei den Videos mit Kollisionsgefahr starker als bei den Videos ohne Kollisionsgefahr.
Der Zeitpunkt der Warnung verschlechterte sich mit Ausnahme eines Ausreil3ers mit
dem FB-Algorithmus ebenso. Die Permanenz anderte sich uber alle Videos hinweg
nur geringfigig.

154



6.2 Auswertung der Kollisionsgefahrerkennung

Tabelle 6-19: Vergleich der Auswirkung einer Mindestanzahl an Erkennungen (mD) fiir eine Kollision
am Beispiel des Intensitéatsbilds.

Videos mit Kollisionen Videos ohne Kollision
mD FB LK PD FB LK PD
Warnungsrate
1 97 % 98 % 95 % 97 % 100 % 96 %
2 82 % 100 % 95 % 92 % 99 % 96 %
3 84 % 98 % 93 % 86 % 100 % 95 %
4 78 % 97 % 92 % 91 % 100 % 93 %
5 72 % 99 % 88 % 88 % 100 % 88 %
Rechtzeitige Warnung
1 94 % 100 % 92 %
2 92 % 99 % 85 %
3 88 % 98 % 85 %
4 89 % 96 % 79 %
5 84 % 97 % 71 %
Permanenz

1 85 % 90 % 64 % 46 % 89 % 36 %
2 83 % 88 % 62 % 45 % 84 % 35 %
3 85 % 86 % 62 % 49 % 86 % 34 %
4 85 % 83 % 63 % 54 % 88 % 32%
5 84 % 91 % 61 % 52 % 85 % 29 %

Die Konsequenz der Durchlaufe ist die gleiche wie bei der RANSAC-Filterung: Es soll-
ten keine Kollisionsgefahren aufgrund der Anzahl an Erkennungen ignoriert werden.
Dies wirde zu weniger und spateren richtigen Warnungen bei nur maliger Reduzie-
rung der Falschwarnungen fuhren.

Vergleich mit statischer Kollisionsgefahrerkennung

Eines der Hauptgrunde der Entwicklung waren die haufigen Fehlwarnungen von Kolli-
sionsgefahrerkennungssystemen, welche nur den Abstand messen. Zum Vergleich
der dynamischen Kollisionsgefahrerkennung wurde ebenfalls eine statische, ab-
standsbasierte Erkennung implementiert. Wenn Objekte einer bestimmten GroRe den
Abstand r unterschreiten, wird es als Kollisionsgefahr interpretiert (siehe Abbildung
6-31).
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0,45 m

A

Abbildung 6-31: Schema zur statischen Kollisionsgefahrerkennung. Der griine Bereich entspricht dem
Warnbereich, der rote dem Totwinkelbereich.

Aufgrund der Montageposition und -pose der Kamera kann der Bereich bis zu 45 cm
hinter dem Stapler nicht erfasst werden. Dadurch unterscheidet sich die Wirksamkeit
bei besonders niedrigen Hindernissen etwas von den in Abschnitt 1.1 vorgestellten
Kollisionswarnsystemen.

Da die erhaltlichen Kollisionswarnsysteme keine konstanten, sondern konfigurierbare
Mindestabstande aufweisen, wurden die Tests mit verschiedenen Abstanden r ([m])
durchgeflhrt (siehe Tabelle 6-21).

Fur die dynamische Kollisionsgefahrerkennung wurden alle Videos unter Bericksich-
tigung der Erkenntnisse aus den vorherigen Tests nochmals ausgewertet. Die dafur
benutzten Konfigurationen sind folgende:

Tabelle 6-20: Optimale Konfigurationen zur Berechnung des optischen Flusses mittels ausgewéhlter

Algorithmen.

FB LK PD
Bildart Intensitatsbild Intensitatsbild Farbbild
Hinderung- & Boden- An An An
entfernung
RANSAC-Filterung Aus Aus Aus
Mindestanzahl an Kol- 1 1 y
lisionen

Testszenarios mit einer Kollision (1a bis 1c)

Mit der statischen Kollisionsgefahrerkennung wurden nahezu alle Kollisionen erkannt.
Nur im Fall von r = 0,5 m wurden 15 % nicht erkannt. Der Grund hierfur ist der Totwin-
kelbereich. Vor allem bei niedrigen Hindernishdhen konnte hierbei keine Kollisionsge-
fahr erkannt werden, da der KLT beim Abstand von unter 0,5 m nur noch zu einem
sehr kleinen Anteil im Sichtbereich der Kamera war.

156



6.2 Auswertung der Kollisionsgefahrerkennung

Vor allem zum Zeitpunkt der Warnungen zeigte die statische Kollisionsgefahrerken-
nung schlechte Ergebnisse, da sie unabhangig von der Geschwindigkeit ist und daher
die meisten Kollisionsgefahren zu spat erkannt wurden. Ein Faktor, welcher die recht-
zeitige Erkennung Uber die Distanz zusatzlich verschlechtert, ist ein hardwaretechni-
sches Problem der Kinect v2: Die Kamera liefert nicht zuverlassig jedes Bild, d. h. ge-
legentlich werden Bilder ausgelassen, wodurch die Erkennung der Abstandsunter-
schreitung verspatet auftreten kann. Erst mit r = 3,0 m war der Zeitpunkt der Warnung
annahernd im Bereich der Methoden des optischen Flusses.

Die Permanenz der Kollisionsgefahrerkennung war erwartungsgemaf bei der stati-
schen Messung hoéher. Wenn ein Objekt den Mindestabstand unterschritten hat, wird
es, mit Ausnahme sehr kleiner Hindernisse, in jedem Bild erkannt.

Testszenarios mit keiner Kollision (2a bis 2d)

Die Fahrten der Szenarien 2a bis 2d wurden maximal mit einem Abstand von 40 cm
zum Hindernis durchgefiihrt. Daher wurden ab einem Warnungsabstand r = 1,0 m na-
hezu alle Fahrten als Kollision erkannt. Bei einem Warnungsabstand von r=0,5 m
wurden aufgrund des Totwinkelbereichs seitlich des Staplers nicht alle Kollisionen er-
kannt. Die Permanenz war bei allen Warnungsabstanden ahnlich hoch wie in den Sze-
narien mit Kollisionsgefahren.
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Tabelle 6-21: Vergleich der dynamischen und statischen (S) Kollisionsgefahrerkennung am Beispiel
des Intensitétsbilds bzw. Tiefenbilds (statische Kollisionsgefahrerkennung). Die Va-
riable r gibt bei der statischen Kollisionsgefahrerkennung den Warnungsabstand
vom Stapler in Metern an.

Vergleich der dynamischen und statischen Kollisionsgefahrerkennung
Videos mit Kollisionen (Szenarien 1a bis 1c)

FB LK PD S(r=0,5 S(r=1,0 S(r=1,5 S(r=2,0 S(r=2,5 S(r=3,0
m) m) m) m) m) m)

War-

nungs- 82 % 100 % 97 % 85 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

rate

Rechtzei-
tige War- 92% 99 % 88 % 0 % 6 % 51 % 66 % 80 % 87 %
nung
FHEE 83% 88% 66%  85% 96 % 90 % 93 % 93 % 93 %
manenz
Videos ohne Kollisionen (Szenarien 2a bis 2d)
FB LK PD S(r=0,5 S(r=1,0 S(r=1,5 S(r=2,0 S(r=2,5 S(r=3,0
m) m) m) m) m) m)

War-

nungs- 92% 99% 93 % 56 % 96 % 100 % 100 % 100 % 100 %
rate
Per-
manenz

45% 84 % 30 % 74 % 93 % 88 % 94 % 97 % 99 %
Um eine ahnliche Qualitat bei der statischen wie bei der dynamischen Kollisionsgefah-
rerkennung zu erreichen, ware ein Warnungsabstand von 3 m notwendig. Dies wirde
in einer sehr hohen Anzahl in Falscherkennungen resultieren. Darlber hinaus wirde
sich der notwendige Mindestabstand weiter deutlich erhéhen, wenn der Stapler schnel-
ler als die betrachteten 6 km/h fahrt.

6.3 Fazit

In diesem Kapitel wurden die Personen- und die Kollisionsgefahrerkennung separat
evaluiert. Mit der besten SVM-Konfiguration konnte eine mittlere miss rate von 59 %
erreicht werden. Daruber hinaus wurde die Abhangigkeit der Erkennungsleistung an-
hand der Verdeckung, Pose und Aktivitat von Personen untersucht. Mit der SVM wur-
den vor allem nur bis zu 33 % verdeckte Personen, welche sich aufrecht bewegten,
entdeckt. Wahrend Personen, welche eine Ameise, einen Hubwagen, einen Rollbe-
halter oder einen Scooter bewegten bzw. fuhren, mit einer dhnlichen mittleren miss
rate wie aufrechte Personen erkannt wurden, konnten Staplerfahrer oder Personen,
die ein Regalwagen bewegten, kaum erkannt werden.

Es wurde auch eine Personenerkennung mittels neuronalen Netzen evaluiert. Das
beste Resultat wurde mit einem auf Intensitatsbilder trainierten Detektor erreicht. Da-
mit wurde eine miss rate von unter 10 % bei weniger als 0,01 Falscherkennungen (fppi)
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pro Bild erreicht. Selbst Personen, welche Uber 66 % verdeckt waren, wurden zu 41 %
nicht erkannt. Nur sitzende Personen wurden relativ schlecht (mittlere miss rate Uber
71 %) erkannt. Bei den Aktivitdten wurden Personen, die ein Regalwagen bewegten,
mit einer miss rate von 53 % am schlechtesten erkannt. Die restlichen Aktivitaten wur-
den ahnlich oder teils auch besser als aufrechte Personen erkannt.
Zusammenfassend erkannte das neuronale Netz Personen deutlich besser als eine
SVM und das bei minimalem Optimierungsaufwand. Allerdings lag die Bildrate bei 30
FPS, wohingegen tber 170 FPS mit der SVM erreicht wurden. Mit zunehmender Gra-
fikkartenleistung sollte dies in der Zukunft allerdings kein Hindernis mehr darstellen.

Fir die Kollisionsgefahrerkennung wurden verschiedene Methoden des optischen
Flusses evaluiert. Es wurden Aufnahmen ausgewertet, welche eine Kollision mit einem
Hindernis aufweisen und welche bei denen der Stapler nah an einem Hindernis vor-
beifahrt.

Die Kollisionsgefahren wurden je nach eingesetztem Algorithmus bis zu 82 % - 100 %
erkannt, wobei die Erkennung in bis zu 88 % bis 99 % rechtzeitig war. Rechtzeitig
bedeutet, dass die Kollisionsgefahr zu dem Zeitpunkt das erste Mal erkannt wurde,
dass der Stapler nach der Norm ,DIN ISO 6292“ nach der ersten Kollisionsgefahrer-
kennung vor dem Hindernis zum Stillstand kommen kann. Allerdings wurden mit den
Algorithmen auch die Fahrten vorbei am Hindernis meist als Kollision gewertet. Diese
konnten weder mit einer RANSAC-Filterung noch mit einer Mindestanzahl an Erken-
nungen pro Kollision ohne eine Minderung richtiger Kollisionsgefahrerkennungen ge-
senkt werden. Der abschlieliende Vergleich mit einer distanzbasierten Kollisionsge-
fahrerkennung, welche der Funktionsweise bereits erhaltlicher Systeme widerspiegelt,
zeigte aber, dass die entwickelt Variante Kollisionsgefahren besser vorhersagen kann.
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Im vorigen Kapitel wurden verschiedene Methoden und Optimierungsmaoglichkeiten fur
die Personen- und Kollisionsgefahrerkennung getrennt voneinander untersucht. In die-
sem Kapitel werden die daraus gewonnenen Erkenntnisse fur das Gesamtsystem, also
die kombinierte Anwendung der entwickelten Personen- und Kollisionsgefahrerken-
nung, genutzt. Dazu werden in einem ersten Schritt die aufgenommenen Szenarien
3a bis 3c, welche Kollisionen mit einer Schaufensterpuppe beinhalten, ausgewertet.
Darauf folgt der Einsatz des Systems in Aufnahmen, welche Uber mehrere Tage hin-
weg im Praxisbetrieb eines Gabelstaplers gemacht wurden. Damit soll vor allem un-
tersucht werden, inwieweit Falscherkennungen in der Praxis auftreten. Analog zu den
vorherigen Testreihen wird auch in diesem Kapitel ein Vergleich zu einer statischen
Kollisionsgefahrerkennung hergestellt.

7.1 Kollisionen mit Personenschaden

Bisher wurde die Kollisionsgefahrerkennung ohne aktivierte Kategorisierung (Kollisi-
onsgefahr mit oder ohne Menschen) untersucht. Grundsatzlich ist die Funktionsweise
der Erkennung von Kollisionsgefahren mit Menschen die gleiche, allerdings wird die
notwendige Bremszeit um einen Sicherheitsaufschlag von 50 % erhoht. Dementspre-
chend muss das System die Kollision mit einem Menschen deutlich friher kennen.
Daraus folgt die Anforderung, dass das System den Menschen mindestens einmal vor
dieser Zeit erkannt hat, sodass auch eine Warnung entsprechend rechtzeitig ausgelost
werden kann.

In den Aufnahmen wurde eine Schaufensterpuppe als Reprasentant von Menschen
verwendet. Im Folgenden sind Kollisionen mit einem Menschen demzufolge als eine
Kollision mit dieser Puppe zu verstehen.

Im Testszenario 3a (siehe Abbildung 7-1) wurden Kollisionen, in welchen der Gabel-
stapler frontal auf den Menschen zu fuhr, mit verschiedenen Staplergeschwindigkeiten
untersucht. Im zweiten Szenario 3b wurden ebenso frontale Zusammenstdlie unter-
sucht. Allerdings befand sich bei diesen ein Hindernis (KLT) zwischen dem Menschen
und dem Stapler. Dabei wurde die Hohe des Hindernisses von 0,56 bis 2,24 m variiert.
Anhand dieses Szenarios wurde in Abhangigkeit der Héhe des Hindernisses unter-
sucht, wie das System derartige Kollisionsgefahren (mit/ohne Menschen) kategorisiert.
Im letzten Szenario 3c wurden Fahrten in eine Gasse, in welcher sich ein Mensch
befindet, gepruft.
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3a 3b 3c
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Abbildung 7-1: Testszenarien 3a bis 3c: a) Frontalzusammenstol$ mit einem Menschen, b) Frontalzu-
sammenstol3 mit einem Hindernis unterschiedlicher Héhe, wobei sich ein Mensch
hinter dem Hindernis befindet, c) Zusammenstol3 mit einem Menschen, der sich in
einer Gasse befindet.

Bei der Personenerkennung wurde im vorigen Kapitel angenommen, dass das System
in einem Bereich von 0,001 bis 0,01 Falscherkennungen pro Bild (fppi) ausreichend
funktioniert. Diese Annahme wurde bei den Kollisionen mit einem Menschen Uberprift.
Bei der Verwendung des DL-Algorithmus zur Personenerkennung wurde auf3erdem
deren Funktionsfahigkeit getestet, wenn der Schwellwert fur die Konfidenz so hoch
gesetzt wird, dass keine Falscherkennungen mehr auftreten. Fir die SVM war diese
Untersuchung nicht mdglich, da mit dieser immer Falscherkennungen zu verzeichnen
waren.

Die Auswertung des Gesamtsystems in Tabelle 7-1 zeigt (detaillierte Auswertung ist
im Anhang B), dass mit der SVM nahezu alle und mit DL alle Kollisionsgefahren unab-
hangig vom optischen Fluss Verfahren (FB, LK, PD) erkannt und richtig kategorisiert
wurden.

Im Falle der Verwendung der SVM wurde in einem Video die Kollisionsgefahr nicht
erkannt. Dabei handelte es sich um eine Kurvenfahrt (Szenario 3c), bei der erst nach
dem Kontakt des Staplers mit der Schaufensterpuppe eine Kollisionsgefahr erkannt
wurde. Dies wirkt sich analog auch auf den Zeitpunkt der Warnung aus. Daher wurden
nur 94 bzw. 98 % der Kollisionsgefahren mit der SVM rechtzeitig erkannt. Der Wert fur
den Konfidenzschwellwert, welcher sich in den fppi widerspiegelt, hatte also nur einen
geringen Einfluss auf den Erfolg der Kollisionsgefahrkategorisierung.

Bei Verwendung des DL-Algorithmus zur Personenerkennung wurden alle Kollisionen
rechtzeitig erkannt, unabhangig von der Einstellung des Schwellwerts fur Konfidenz.
Selbst bei einem sehr hohen Schwellwert, bei dem in den Testreihen des letzten Ka-
pitels keinerlei Falscherkennungen mehr auftraten, wurden keine Kollisionen falsch
kategorisiert.
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Tabelle 7-1: Konsolidierte Ergebnisse der Evaluation des Gesamtsystems fiir die Testszenarien 3a bis

3c.

FB LK PD
Personenerkennung fppi Warnungsrate
SVM 0,01 99 % 100 % 99 %
SVM 0,001 99 % 100 % 99 %
DL 0,01 100 % 100 % 100 %
DL 0,001 100 % 100 % 100 %
DL 0 100 % 100 % 100 %

Rechtzeitig (Szenario 3a und 3b)
SVM 0,01 94 % 100 % 100 %
SVM 0,001 98 % 99 % 99 %
DL 0,01 100 % 100 % 100 %
DL 0,001 100 % 100 % 100 %
DL 0 100 % 100 % 100 %
Permanenz

SVM 0,01 67 % 91 % 79 %
SVM 0,001 70 % 80 % 75 %
DL 0,01 81 % 100 % 84 %
DL 0,001 81 % 100 % 84 %
DL 0 81 % 100 % 84 %

FiUr die Testszenarios wurde auRerdem ausgewertet, wie viele Gefahrensituationen
das System als Kollisionsgefahr mit und ohne Menschen eingestuft hat. Im entwickel-
ten System werden Kollisionsgefahren, welche als gefahrlich fir Menschen eingestuft
wurden, eigentlich zu Objektkollisionen heruntergestuft, wenn Gber mehrere Bilder hin-
weg keine Person mehr in Kollisionsgefahrbereich erkannt wurde. Zu Auswertungs-
zwecken wurde diese Funktion ausgeschalten. Das heildt: In jedem einzelnen Bild
wurde die Kollisionsgefahr ohne die Betrachtung der angelegten Kollisionsgefahrhis-
torie (siehe S.81 ,Bestimmung der Historie“) neu bewertet.

Die Auswertung in Tabelle 7-2 zeigt die prozentuale Verteilung der Kollisionskatego-
rien. Die Summe aus Mensch- und Objektkollisionsgefahren kann aufgrund von Run-
dungsfehlern von 100 % abweichen.

Erwartungsgemal ist die Kategorisierung als Menschkollision unter Verwendung der
SVM durch die geringere Erkennungsleistung deutlich niedriger als es bei der Verwen-
dung von DL der Fall ist. Der grofdte Unterschied tritt bei fppi = 0,001 und dem PD-
Algorithmus auf: Der Anteil der Kategorisierung als Menschkollision betragt mit DL
mehr als das 3,5-fache im Vergleich zum Ergebnis mit der SVM.
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Tabelle 7-2: Auswertung der Testszenarien 3a bis 3c beziiglich der Kategorisierung als Kollisionen mit
und ohne Menschgeféhrdung.

Warnungen vor Mensch Warnungen vor Objekt
:ers°“e"e" fopi FB LK PD FB LK PD
ennung
SVM 0,01 25 % 34 % 29 % 74 % 66 % 70 %
SVM 0,001 20 % 24 % 22 % 79 % 76 % 77 %
DL 0,01 69 % 63 % 82 % 31 % 37 % 18 %
DL 0,001 67 % 62 % 80 % 33 % 38 % 20 %
DL 0 48 % 48 % 52 % 52 % 52 % 48 %

Bei den FrontalzusammenstéRen (Szenario 3a) wurden mit dem DL-Algorithmus na-
hezu 100 % aller Bilder in Kollisionssituationen als Menschkollisionen kategorisiert.

In Szenario 3b sank die Kategorisierung als Menschkollision sowohl unter Verwendung
einer SVM als auch unter Verwendung von DL ab einer Hindernishohe von 1,5 m sig-
nifikant ab (siehe Tabelle 7-3). Durch die Montageh6he der Kamera war die Schaufens-
terpuppe hierbei noch zu einem Drittel sichtbar. Bei 2,24 m Hindernishohe war nur
noch ein Teil des Kopfes sichtbar. Trotzdem wurden in diesem Fall 27 % der Kollisi-
onsbilder als Gefahrdung eines Menschen mit DL kategorisiert.

Im letzten Szenario 3¢ wurden unabhangig vom Personenerkennungsalgorithmus ca.
die Halfte aller Kollisionsbilder als Menschkollisionen kategorisiert. Das lag hauptsach-
lich daran, dass die Schaufensterpuppe erst sehr spat im Bildbereich der Kamera zu
sehen war.

Tabelle 7-3: Auswirkung der Hindernishéhe in Szenario 3b auf die Kategorisierung der Kollisionen als
Mensch am Beispiel von fppi = 0,001 und dem PD-Algorithmus.

Testfall Hindernishohe SVM DL
38 0,28 m 38 % 99 %
39 0,56 m 42 % 96 %
40 1,12 m 2% 40 %
41 2,24 m 1% 27 %

Der Vergleich der statischen mit der dynamischen Kollisionsgefahrerkennung in Ta-
belle 7-4 zeigt, dass mit der statischen Variante erst ab einem Warnabstand von
r = 2 m alle Kollisionen rechtzeitig erkannt werden. Die Begrindung fur die Warnungs-
rate von unter 100 % bei der statischen Kollisionsgefahrerkennung mit einem Warn-
abstand von r = 0,5 m ist die Gleiche wie in Abschnitt 6.2.2 (S. 157): Bei niedrigen
Hindernissen (Szenario 3b) befindet sich das Hindernis im Totwinkelbereich der Ka-
mera.

164
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Tabelle 7-4: Vergleich der statischen (S) mit verschiedenen Warnabsténden r [m] und der dynami-
schen Kollisionsgefahrerkennung (DL, niedriger Schwellwert) fiir Kollisionen mit
Menschen (Szenarien 3a bis 3c).

S(r=0,5) S(r=1,0) S(r=1,5) S(r=2,0) S(r=2,5) S(r = 3,0)

Warnungs-

War 100 % 100 % 100 % 78%  100% 100%  100%  100% 100 %
"fveacr';tuzﬁ:ige 100 % 100 % 100 % 0% 0%  75% 100% 100% 100 %
Permanenz  81% 100 % 84 % 98% 100% 71% 9%  97%  98%

7.2 Durchfiuhrung im Industrieunternehmen

Die Kollisionstests im universitaren Umfeld haben gezeigt, dass in den festgelegten
Szenarien je nach OF-Algorithmus alle Kollisionen von dem System rechtzeitig erkannt
werden kdnnen. Eine eindeutige Auswahl, welcher OF-Algorithmus am besten fir ein
Kollisionsgefahrerkennungssystem geeignet ist, konnte aufgrund der marginalen Un-
terschiede in der Erkennung nicht abschliel3end getroffen werden. Denn nicht nur die
richtige Erkennung ist fur die Praktikabilitat des Kollisionsgefahrerkennungssystems
entscheidend, sondern auch eine moglichst geringe Anzahl an Falscherkennungen.
Aber auch bezuglich der Personenerkennung wurde nicht abschlielend geklart, ob
z. B. die Erkennungsrate der SVM ausreicht, damit die Funktionsfahigkeit des Systems
auch in der Praxis gewahrleistet ist. Die hdhere Rate an falschen Personenerkennun-
gen der SVM im Vergleich zu DL kdnnte zur Erhéhung von falschen Kollisionsgefah-
rerkennungen fuhren. Diese zwei Punkte werden im Folgenden anhand von Aufnah-
men eines Gabelstaplers im industriellen Betrieb behandelt.

7.2.1 Randbedingungen

Im Gegensatz zu den Versuchen im universitaren Umfeld wurden die Aufnahmen im
Realbetrieb nicht mit einem Gegengewichtsstapler, sondern mit einem Schubmast-
stapler durchgefuhrt. Dieser hatte andere Abmessungen, wodurch auch die Montage-
hohe der Kamera nicht beibehalten werden konnte. Die Abmessungen wurden in der
Konfiguration entsprechend angepasst, die Hohe der Kamera wird ohnehin automa-
tisch vom System ermittelt.

Mit Ausnahme der Staplerabmessungen wurden alle Parameter aus den Ergebnissen
der Untersuchungen in Kapitel 6 Gbernommen.

Im Lager, in welchem das System eingesetzt wurde, findet der Hauptverkehr der Ga-
belstapler zwischen einem Hub (siehe Abbildung 7-2 (1)) und einem Verschieberegal-
lager (VSR) (2) statt. Die Route ist durch einen gemischten Betrieb gekennzeichnet, d.
h. auch Menschen ohne Flurférderzeug sind auf dieser Strecke unterwegs. An dem
Hub werden Paletten manuell beladen und anschliel3end in eines der VSR mit Staplern
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transportiert. Der grofte Anteil an Menschen befindet sich entlang der Hauptverkehrs-

route am beschriebenen Hub.

(9] . O

Abbildung 7-2: Hauptverkehrsroute des Gabelstaplerverkehrs im betrachteten Lager.

Im gesamten Lager war die Geschwindigkeit aller Flurférderzeuge auf maximal 8 km/h
begrenzt. Demzufolge darf nach Abbildung 3-3 der Bremsweg eines Flurférderzeugs
maximal 2,12 m bzw. die Bremszeit maximal 1,91 s betragen.

Der Boden des Lagers wies erhebliche Unebenheiten auf, dadurch waren vor allem
die Farbbilder von einer deutlichen Unscharfe gekennzeichnet.

7.2.2 Systemaufbau

Wie bereits erwahnt, war in dem Lager kein Gegengewichtsstapler vorhanden. Die
Montage des Systems wich daher von der in Abschnitt 4.1 beschriebenen ab. Fir die
Befestigung von Transformator, Laptop und Kamera wurde ein Gehause, welches auf
dem Dach des Staplers (siehe Abbildung 7-3) befestigt wurde, gebaut. Die Montage-
hohe der Kamera lag bei 3,38 m.

Abbildung 7-3: Montage des Systems auf dem Schubmaststapler ,Still FX-17*.
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7.2.3 Auswertungsmethode

Fir die Auswertung wurden zwei halbe und eine ganze Schicht eines Gabelstaplerfah-
rers aufgenommen. Es entstand 16 Stunden Datenmaterial. Allerdings war der Stapler
nicht durchgehend im Einsatz. Nach der Entfernung der Standszenen verblieben 4,2
Stunden, in welchen der Stapler tatsachlich verwendet wurde. Kurze Szenen, in wel-
chen der Stapler weniger als funf Minuten stand, wurden beibehalten.

Aufgrund der Beschrankung der Staplergeschwindigkeit wurde der Grenzwert zur Aus-
I6sung einer Kollision auf maximal 1,91 s gesetzt. Bei Menschkollisionen wurde das
System so eingestellt, dass es bis zu einer Kollisionszeit von 2,9 s (50 % Sicherheits-
zuschlag) warnt. Fur die statische Kollisionsgefahrerkennung wurde der minimale Ab-
stand des Staplers zu anderen Objekten auf 2,12 m eingestellt. Mit diesen Einstellun-
gen ist nach Abbildung 3-3 ein Abbremsen bis zum Stillstand vor einem Zusammen-
stol® moglich.

Damit eine Aussage uUber die Qualitat der Warnungen maglich ist, wurde jede detek-
tierte Kollision einzeln betrachtet und kategorisiert. Entscheidende Kriterien hierfur wa-
ren: der Fahrzustand des Gabelstaplers, die Kollisionsursache und die Gute der Ge-
fahr. Folgende Fahrzustande konnten beobachtet werden:

- Stapler steht

- Stapler fahrt geradeaus

- Stapler fahrt um eine Kurve
- Stapler wendet auf der Stelle

Als mogliche Ursachen wurden in der Auswertung folgende identifiziert:
- Stapler fahrt auf Hindernis/Mensch zu (siehe Abbildung 7-4): Der Stapler fahrt

zeitweise auf ein Hindernis (geradeaus) zu. Das Hindernis war meist eine
Wand, ein Regal oder eine Saule
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Abbildung 7-4: Beispiel fiir Fahrt in Richtung eines Hindernisses. Links: Kurvenfahrt in die Richtung
einer Sédule, rechts: Fahrt in die Richtung einer Wand.

- Stapler passiert Hindernis sehr nahe (siehe Abbildung 7-5): Vorbeifahren an
einem Hindernis mit geringem Abstand (< 0,5 m)

Abbildung 7-5: Beispiel fiir enges passieren eines Hindernisses: Links: Wenden in der Gasse vor ei-
nem Regal, rechts: Einfahrt in eine Gasse.

- Objekt/anderes Fahrzeug/Mensch bewegt sich auf Stapler zu (siehe Abbildung
7-6): Die Kollision entstand nicht durch die Bewegung des Staplers, sondern
durch andere Objekte, welche sich auf den Stapler zubewegten. Beispiele fur
bewegte Objekte sind wackelnde Schilder oder ein bewegtes Verschieberegal

Abbildung 7-6: Beispiele fiir Hindernisse, welche sich auf den stehenden Stapler zubewegen. Links:
Anderer Stapler fahrt heran, mittig: Wackelndes Schild, rechts: Person bewegt sich
auf Stapler zu.
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- Anderes Fahrzeug passiert Stapler (siehe Abbildung 7-7): Eine Ameise fahrt
bspw. an dem Stapler vorbei oder ein anderer Stapler Uberholt

Abbildung 7-7: Beispiele fiir Kollisionsgefahrerkennungen durch vorbeifahrende Fahrzeuge. Links: An-
derer Stapler fahrt wéhrend dem Stand vorbei, rechts: Anderer Stapler fahrt wéh-
rend der Fahrt vorbei.

- Bodenkollision (siehe Abbildung 7-8): Hervorgerufen durch Unebenheiten im
Boden, wodurch der Stapler aufgrund der Bewegungsvektoren scheinbar mit
dem Boden kollidiert

Abbildung 7-8: Beispiel fiir erkannte Kollisionen mit dem Boden.
- Sensorrauschen (siehe Abbildung 7-9): Hauptsachlich hervorgerufen durch

nahe stationare metallische Objekte wie z. B. Regale oder der Kafig eines an-
deren Staplers
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Abbildung 7-9: Beispiel fiir erkannte Kollisionen durch Sensorrauschen.

- Keine erkennbare Gefahr (siehe Abbildung 7-10): Meist durch Fehlberechnun-
gen des optischen Flusses beim Drehen auf der Stelle

Abbildung 7-10: Beispiel fiir erkannte Kollisionen ohne ersichtlichen Grund.
Die erkannten Kollisionen wurden darlber hinaus eingeteilt in:

- Warnung richtig: Es kam nur zu keiner Kollision, weil der Gabelstaplerfahrer
abbremste oder dem Hindernis auswich bzw. abbog

- Warnung richtig, aber unnétig: Die Kollisionsgefahr wurde richtig berechnet, al-
lerdings ging von der Situation keine Gefahr aus. Hauptsachlich waren dies Kol-
lisionsgefahren, in welchen der Stapler stand und sich andere Objekte auf die-
sen zubewegten

- Warnung falsch: Entweder durch Sensorrauschen verursachte Kollisionsgefah-
rerkennungen oder ohne ersichtlichen Grund. Letzteres trat vor allem bei der
Rickwartsfahrt auf
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Die Auswertung wurde in den gleichen Variationen wie in den Versuchen aus Abschnitt
7.1 durchgefuihrt. Dementsprechend wurden alle Methoden des optischen Flusses als
auch der Personenerkennung untersucht.

7.2.4 Ergebnisse

Folgend werden die Ergebnisse der Anwendung des Systems auf Aufnahmen aus der
Industrie dargelegt. Zuerst werden die verschiedenen Algorithmen des optischen Flus-
ses gegenubergestellt. AnschlieRend folgt die Auswirkung der Nutzung unterschiedli-
cher Konfigurationen der Personenerkennung auf die Qualitat der Kollisionsgefahrer-
kennung.

Vergleich der OF-Algorithmen und statischen Kollisionsgefahrerkennung

Far den Vergleich der OF-Algorithmen wurde als Personenerkennungsalgorithmus DL
verwendet. Dabei wurde der hochste ermittelte Konfidenzschwellwert flir Personen
verwendet, welcher in den Testdurchlaufen in Abschnitt 6.1.3 keine Falscherkennun-
gen (fppi = 0) aufwies.

Der Vergleich der Kategorie richtiger Warnungen in Tabelle 7-5 zeigt, dass die Anzahl
erkannter Kollisionsgefahren im Gegensatz zu den Versuchen in Abschnitt 7.1 stark
vom verwendeten OF-Algorithmus abhangig ist. Mit dem LK-Algorithmus wurden nur
61, mit dem FB-Algorithmus nur 236 Kollisionsgefahren erkannt. Dagegen wurden mit
dem PD-Algorithmus 576 richtige Kollisionsgefahren erkannt. Neben den vom PD-AI-
gorithmus erkannten Kollisionsgefahren konnten keine zusatzlichen Kollisionsgefah-
ren in den Aufnahmen erkannt werden, daher stellt dieser Wert das Maximum dar. Vor
allem aber die 14 kritischen Kollisionsgefahren mit einem Menschen wurden nur mit
dem PD-Algorithmus zuverlassig erkannt.
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Tabelle 7-5: Vergleich der OF-Algorithmen bei richtigen Warnungen.

Stapler Stapler

Warnungsursache :“tt:rrl)tler fahrt ge- fahrt eine g::ﬁler
radeaus Kurve
FB (N: 236)
Stapler fahrt auf Hindernis zu - 164 0
Stapler passiert Hindernis - 21 21 30
Stapler fahrt auf Mensch zu - 0 0 0
LK (N: 61)
Stapler fahrt auf Hindernis zu - 56 0
Stapler passiert Hindernis - 0 4 1
Stapler fahrt auf Mensch zu - 0 0 0
PD (N: 576)
Stapler fahrt auf Hindernis zu - 299 0
Stapler passiert Hindernis - 137 31 95
Stapler fahrt auf Mensch zu - 14 0 0

Die nachste Kategorie umfasst erkannte Kollisionsgefahren, welche zwar richtig be-
rechnet wurden, aber aufgrund der Situation keine akute Kollisionsgefahren festge-
stellt werden konnte. Der Tabelle 7-6 kann enthommen werden, dass es sich hierbei
mit allen Algorithmen zum groften Teil um Kollisionsgefahren handelt, in welchen der
Stapler stand und sich ein anderes Objekt auf den Stapler zubewegte. Eine Warnung
ware aufgrund des stehenden Staplers nicht notwendig.

Die einzigen erkannten und unnétigen Kollisionsgefahren, welche wahrend der Fahrt
auftraten, waren Bodenkollisionen. Diese traten vor allem mit dem PD-Algorithmus auf.
Allgemein war die Anzahl richtig berechneter, aber unnotiger Warnungen bei allen Al-
gorithmen des OF im Vergleich zu den als notwendig befundenen Warnungen nur un-
wesentlich geringer. Allerdings kdnnen die meisten dieser Warnungen — wie spater in
diesem Abschnitt beschrieben — mit bereits implementierten Filtern reduziert werden.
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Tabelle 7-6: Vergleich der OF-Algorithmen bei richtigen, aber unnétigen Warnungen.

Stapler Stapler

Stapler .. .. . Stapler
Warnungsursache steht fahrt ge- fahrt eine dreht
radeaus  Kurve

FB (N: 179)
Objekt bewegt sich auf Stapler zu 50
Mensch bewegt sich in Richtung

55

Stapler
Ander_es Fahrzeug fahrt an Stapler 55 0 0 0
vorbei
Bodenkollision 0 19 0

LK (N: 99)
Objekt bewegt sich auf Stapler zu 24
Mensch bewegt sich in Richtung o1 0 0 0
Stapler
Ander_es Fahrzeug fahrt an Stapler 54 0 0 0
vorbei
Bodenkollision 0 0

PD (N: 336)
Objekt bewegt sich auf Stapler zu 80 0 0 0
Mensch bewegt sich in Richtung

115 0

Stapler
Ander_es Fahrzeug fahrt an Stapler 62 0 0
vorbei
Bodenkollision 0 79 0

Falsche Warnungen traten entweder aufgrund der falschen Berechnung der Bewe-
gungsvektoren durch den OF-Algorithmus oder durch Sensorfehler auf. Bezuglich der
Falschwarnungen schnitt der LK-Algorithmus am besten ab (siehe Tabelle 7-7). Uber
90 % der falschen Warnungen dieses Algorithmus war durch Sensorrauschen bedingt.
Das Sensorrauschen war auch die Hauptursache fur Falschwarnungen bei den ande-
ren OF-Algorithmen, wenn der Stapler stand. In Relation zu den richtigen Warnungen,
sind die Warnungen bedingt durch Sensorrauschen beim FB-Algorithmus auffallig
hoch. Dieser kompensiert die falschen Signale am schlechtesten. Fur die restlichen
Falschwarnungen des stehenden Staplers konnte keine Ursache fur die jeweilige Mel-
dung identifiziert werden.

Unter der Fahrt verminderte sich die Anzahl an Falschwarnungen durch Sensorrau-
schen bei allen OF-Algorithmen deutlich. In dieser Fahrsituation waren hauptsachlich
andere Verkehrsteilnehmer ausschlaggebend fur falsche Warnungen. Die Warnungen
wurden Uberwiegend durch Objekte bzw. Menschen, welche sich auf den Stapler zu-
bewegten, hervorgerufen. Diese Warnungen waren zwar prinzipiell richtig, allerdings
traten diese Kollisionsgefahren nur in Einzelbildern auf, d. h. nur in einem einzigen
Moment bestand diese Gefahr. Daher wurden diese Situationen als Falschwarnung
eingestuft. Ein anderes Problem zeigt die Warnungsursache ,Anderes Fahrzeug fahrt
an Stapler vorbei“: Die Ursache der falschen Warnungen war zumeist nicht die falsche
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Berechnung des Bewegungsvektors des vorbeifahrenden Fahrzeugs, sondern eine
Stoérung des Sensors durch den metallischen Rahmen.

Eine weitere Quelle fur Falschwarnungen waren Drehungen des Staplers um die ei-
gene Achse. In dieser Fahrsituation wurden der OF und demzufolge die Bewegungs-
vektoren falsch berechnet. Dieses Problem trat sowohl beim FB- als auch beim PD-
Algorithmus vermehrt auf.

Tabelle 7-7: Vergleich der OF-Algorithmen bei falschen Warnungen.

Stapler Stapler

Warnungsursache :::Etler fahrt ge- fahrt eine g::mer
radeaus  Kurve

FB (N: 479)

Objekt bewegt sich auf Stapler zu 0 10 0 0

Mensch bewegt sich in Richtung 0 6 0 0

Stapler

Ander'es Fahrzeug fahrt an Stapler 0 13 0 0

vorbei

Sensorrauschen 351

Keine erkennbare Gefahr 20 29 0 46
LK (N: 120)

Objekt bewegt sich auf Stapler zu 0 1

Mensch bewegt sich in Richtung 0 0 0 0

Stapler

Ander_es Fahrzeug fahrt an Stapler 0 2 0 0

vorbei

Sensorrauschen 108 0

Keine erkennbare Gefahr 3 5 0 1
PD (N: 270)

Objekt bewegt sich auf Stapler zu 0 17 0 0

Mensch bewegt sich in Richtung 1

Stapler

Ander_es Fahrzeug fahrt an Stapler 0 12 0 0

vorbei

Sensorrauschen 164

Keine erkennbare Gefahr 1 18 0 56

Zusammengefasst schnitt der PD-Algorithmus am besten ab, da mit diesem alle ge-
fahrlichen Situationen erkannt wurden. Insbesondere die gefahrlichen Situationen, in
welche Menschen involviert waren, wurden zuverlassig erkannt. Die anderen zwei Al-
gorithmen haben in dem Industrieversuch deutlich schlechter abgeschnitten. Mit dem
FB-Algorithmus wurde etwa die Halfte aller gefahrlichen Situationen erkannt, allerdings
wurden auch mit groliem Abstand am meisten Falschwarnungen erzeugt. Mit dem LK-
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Algorithmus wurden zwar am wenigsten unnoétige und falsche Warnungen produziert,
allerdings wurden auch am wenigsten richtige Warnungen ausgelost.

Trotz der guten Ergebnisse des PD-Algorithmus bei den richtigen Warnungen ist die
Anzahl an unnétigen oder falschen Warnungen deutlich zu hoch. Viele dieser Fal-
schwarnungen koénnen wie bereits angedeutet softwaretechnisch reduziert werden.
Die Moglichkeit zur Reduktion wurde bereits in dem System implementiert, aber fur
den Versuch bewusst deaktiviert, um die Qualitat der OF-Algorithmen ohne Verfal-
schung zu vergleichen. Die unnétigen und falschen Warnungen mit den Ursachen
»~Sensorrauschen, Bodenkollision“ und in der Fahrsituation ,Stapler steht* kdnnen wie
folgt gefiltert werden:

- Sensorrauschen: RANSAC-Filterung (siehe S. 79) und/oder Erhéhung der Min-
destanzahl an Kollisionen zur Warnungsauslosung (siehe S. 154)

- Bodenkollision: Entfernung des Bodens und Erh6hung des Schwellwerts fur die
Hohe des Bodens (siehe S. 70)

- Stapler steht: Ignorieren von Kollisionen, wenn der Median-Bewegungsvektor
des OF nahe Null ist

Werden diese Filter angewandt, so werden nach Tabelle 7-8 alle unnétigen Warnun-
gen entfernt allerdings werden auch richtige Warnungen gemindert. Bei den Fal-
schwarnungen verbleiben mit dem PD-Algorithmus 88, mit dem FB-Algorithmus 86.

Tabelle 7-8: Reduktion der Falschwarnungen durch implementierte Filter.

Ohne Filter

FB LK PD
Richtige Warnungen 236 61 576
R,_c_hhge Warnungen, aber un- 179 99 336
notig
Falschwarnungen 479 120 270
Mit Filter

FB LK PD
Richtige Warnungen, aber un-

ve: 0 0 0

notig
Falschwarnungen 88 8 86

Im Durchschnitt wird demnach mit Bezug auf die Aufnahmezeit von 4,2 Stunden alle
drei Minuten eine Falschwarnung ausgelost. Zusatzlich zu diesen wurde beim PD-AI-
gorithmus im Durchschnitt alle 26 Sekunden vor einer etwaigen ,richtigen® Kollisions-
gefahr gewarnt.
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Fir die praktische Anwendung ist die Anzahl der Warnungen trotz Filterung zu hoch.
Es kann als unzumutbar angesehen werden, dass jede halbe Minute der Fahrer ge-
warnt wird. Daher ist das System nur in dem Fall praktisch verwendbar, wenn es derart
konfiguriert ist, dass nur vor Kollisionen mit Personen gewarnt wird. In diesem Fall
waren 14 Warnungen aufgetreten. Im Durchschnitt ergabe dies alle 18 Minuten eine
Warnung.

Die Bemuhungen um eine Reduktion von Falschwarnungen bei Kollisionsgefahrerken-
nungssystemen beim Gabelstapler sind im Vergleich zu konventionellen Loésungen
trotz alledem gelungen. Die Auswertung wurde auch mit einer statischen Kollisionsge-
fahrerkennung mit einem minimalen Abstand von 2,12 m durchgefihrt. In diesem Fall
ware in uber 70 % der gesamten Zeit gewarnt worden. Aufgrund der hohen Dauer der
Warnungen war eine detaillierte Auswertung, wie sie fur die dynamische Kollisionsge-
fahrerkennung gemacht wurde, nicht sinnvoll.

Vergleich der Personenerkennungsalgorithmen

In den letzten beschriebenen Durchlaufen wurde DL zur Personenerkennung mit dem
héchsten Schwellwert, bei dem in den Auswertungen aus 6.1.3 keine Falscherkennun-
gen mehr auftraten, verwendet. In den Testszenarien aus Abschnitt 7.1 wurde gezeigt,
dass die SVM trotz der schlechteren Leistung bei der Erkennung von Personen (siehe
Abschnitt 6.1.2) zur Kollisionskategorisierung nur geringflgig schlechter funktioniert
als DL. Allerdings blieb nach der Untersuchung die Frage offen, ob durch den Einsatz
einer SVM aufgrund der deutlich hoheren Rate an Falscherkennungen (siehe Ab-
schnitt 6.1.2) nicht zugleich auch mehr Kollisionsgefahren falsch erkannt werden.
Diese Fragestellung sollte anhand von Industrieaufnahmen unter Verwendung des
PD-Algorithmus geklart werden.

Der Vergleich in Tabelle 7-9 zeigt analog zum Vergleich der OF-Algorithmen richtige,
unndtige und falsche Warnungen in Abhangigkeit des verwendeten Personenerken-
nungsalgorithmus. Diese Ergebnisse sind auf Kollisionsgefahren beschrankt, welche
einen Menschen als Kollisionsobjekt beinhalten; die restlichen Kollisionsgefahren un-
terscheiden sich nicht von den bereits in diesem Abschnitt besprochenen Ergebnissen.
Im Falle einer ,falschen Warnung“ wurde eine Kollisionsgefahr als Menschkollision ka-
tegorisiert, obwohl kein Mensch in Gefahr war. Fur die Verwendung der SVM wurden
zwei Schwellwerte fur die Akzeptanz als Menscherkennung, welche in Abschnitt 6.1.2
zu fppi = 0,001 bzw. fppi = 0,01 fuhrten, verwendet.

Mit der SVM konnten bei fppi = 0,001 nicht alle Mensch-Kollisionsgefahren erkannt
werden. Lediglich neun von den 14 Gefahren wurden hierbei erkannt. Bei fppi = 0,01
hingegen wurden alle Gefahren zuverlassig erkannt. Allerdings wird bei den unnétigen
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Warnungen (Mensch bewegt sich auf den stehenden Stapler zu) ersichtlich, dass in
diesen Situationen nur weniger als die Halfte der Gefahren im Vergleich zu DL erkannt
wurden. Das lag hauptsachlich daran, dass in diesen Situationen der jeweilige Mensch
nur zu einem kleinen Teil sichtbar war und die SVM diese nur schlecht erkennt.

Mit der SVM wurden sechs (fppi = 0,001) bzw. 77 (fppi = 0,01) Kollisionsgefahren als
Menschkollisionen eingestuft, obwohl kein Mensch in dieser Situation in Gefahr war.
Diese Anzahl konnte durch den Einsatz von Filtern auf zwei (fppi = 0,001) bzw. 34 (fppi
= 0,01) und die Anzahl unnétiger Warnungen auf null reduziert werden.

Tabelle 7-9: Vergleich der Erkennung von Menschkollisionen in Abh&ngigkeit des Personenerken-
nungsalgorithmus (OF: PD). Falschwarnungen: Kategorisierung als Mensch- statt

Objektkollision.

Ohne Filter

DL (fppi = 0) SVM (fppi = 0,001) SVM (fppi = 0,01)
Richtige Warnungen 14 9 14
Richtige Warnungen, aber unnétig 115 45 60
Falschwarnungen 0 6 a4
Mit Filter

DL (fppi = 0) SVM (fppi = 0,001) SVM (fppi = 0,01)
Richtige Warnungen, aber unnétig 0 0 0
Falschwarnungen 0 2 34

Der Einsatz der SVM als Personenerkennungsalgorithmus ist nach den Ergebnissen
zu vermeiden, da entweder nicht alle Kollisionsgefahren mit Menschen zuverlassig er-
kannt werden oder aber die Anzahl an Warnungen durch falsche Warnungen verdrei-
facht wird. Grundsatzlich ist der Einsatz einer SVM allerdings moglich, sofern die Leis-
tung des Systems fur den Einsatz von DL nicht ausreicht.

7.3 Fazit

In diesem Kapitel wurde das Gesamtsystem auf die korrekte Funktionsweise in Test-
szenarios im universitaren und industriellen Umfeld Gberpruft.

Die Testszenarios im universitaren Umfeld bestanden aus Szenen, in welchen Kollisi-
onen mit einer Schaufensterpuppe in der Versuchshalle des Lehrstuhls fml nachge-
stellt wurden. Die Szenarien beinhalteten sowohl Frontalkollisionen als auch Kollisio-
nen nach der Einfahrt in eine Gasse.

Es wurden alle Kombinationen aus den implementierten OF-Algorithmen und Perso-
nenerkennungsalgorithmen auf die Ausldsung einer Warnung, die rechtzeitige Auslo-
sung und der Permanenz der Warnung hin untersucht.

In nahezu allen Konstellationen wurde die Kollision rechtzeitig erkannt. Demzufolge
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ging kein OF-Algorithmus als beste Losung hervor. Auch bei den zwei Personenerken-
nungsalgorithmen war kein signifikanter Unterschied feststellbar, im schlechtesten Fall
war die Kollisionsgefahrerkennung um einen Prozentpunkt bei der Verwendung der
SVM im Vergleich zu DL schlechter. Der Vergleich mit einer statischen Kollisionsge-
fahrerkennung (d. h. eine Kollision wird durch das Unterschreiten eines Mindestab-
stands definiert) hat gezeigt, dass fur dieselbe Qualitat an Warnungen ein Mindestab-
stand von 2 m notwendig ware.

In den universitaren Versuchen wurde zwar die richtige Erkennung von Kollisionen
untersucht, allerdings konnte mit diesen Versuchen keine Aussage daruber getroffen
werden, inwieweit Falschwarnungen durch die Kombination der verschiedenen Algo-
rithmen hervorgerufen werden. Da die Senkung an Falschwarnungen ein Primarziel
des Systems ist, wurden Aufnahmen im Praxisbetrieb eines Gabelstaplers im Werk
eines Unternehmens gemacht. Mithilfe dieser Aufnahmen wurden sowohl richtige War-
nungen als auch falsche Warnungen identifiziert. Kollisionen gab es wahrend der Auf-
nahmen keine, es wurden nur Kollisionsgefahren identifiziert und bewertet.

Bei den OF-Algorithmen fiel auf, dass im Vergleich zu den universitaren Kollisionstests
deutliche Unterschiede in der Erkennung von Kollisionsgefahren bestand. Der PD-Al-
gorithmus funktionierte deutlich besser als die restlichen OF-Algorithmen. Mit diesem
wurden alle Kollisionsgefahren erkannt, welche in den Aufnahmen vorhanden waren.
Allerdings wurden auch mit dem PD-Algorithmus viele Warnungen ausgeldst, welche
nicht notwendig gewesen waren, da der Stapler in der Situation nicht fuhr oder die
Kollisionsgefahr nur in einem einzigen Moment bestand. Ebenso traten sehr viele Fal-
schwarnungen auf, welche hauptsachlich durch Sensorrauschen hervorgerufen wur-
den. Mittels verschiedener vorgestellter Filterverfahren konnen die unnétigen und fal-
schen Warnungen deutlich reduziert werden, allerdings wirde trotzdem im Durch-
schnitt fast jede halbe Minute eine Warnung ausgelost werden. Die meisten dieser
Lrichtigen® Warnungen waren aufgrund der engen Situation im Lager unvermeidbar.
Daher ist der Einsatz des Systems mit der Konfiguration einer zweistufigen Warnung
nicht empfehlenswert, da es zu viele Falschwarnungen gabe. Fir die Praxis ware da-
her sinnvoller nur vor Personenschaden zu warnen. In diesem Fall hatte das System
im Schnitt alle 18 Minuten eine Warnung ausgelost.

Der Industrieversuch hat dartiber hinaus gezeigt, dass der Einsatz einer SVM im Ver-
gleich zu DL entweder dazu fuhrt, dass Kollisionsgefahren mit Menschen weniger zu-
verlassig erkannt oder aber die Anzahl an falschen Kollisionswarnungen deutlich er-
hoht werden.
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Ergebnisse beziiglich der gestellten Forschungsfragen

Die Forschungsfragen konnten im Laufe dieser Arbeit wie folgt geklart werden:

1.

Welche Methoden der Bildverarbeitung kdnnen zur Kollisionsgefahrerkennung
am Gabelstapler genutzt werden?

Fir die reine Kollisionsgefahrerkennung kbnnen Methoden des optischen Flus-
ses bzw. Scene-Flows genutzt werden. Diese liefern die Bewegungsvektoren
im Bildbereich, welche sich in das Welt-Koordinatensystem des Staplers um-
rechnen lassen.

Wie kdnnen Kollisionsgefahren relativiert bzw. kategorisiert werden, sodass
mdglichst keine Fehlwarnungen entstehen?

Die Relativierung von Kollisionsgefahren geschieht einerseits durch die Nut-
zung von Bewegungsvektoren; dadurch werden z. B. langsame Fahrgeschwin-
digkeiten des Staplers in der Bewertung der Kollisionsgefahr berticksichtigt. An-
dererseits kann das System (iber eine integrierte Personenerkennung unter-
scheiden, ob eine Kollision mit einem Menschen oder einem Objekt bevorsteht.

Wie lassen sich die eingesetzten Methoden flr den Anwendungsfall im intralo-
gistischen Transport optimieren?

Zum einen betrifft die Optimierung die Kollisionsgefahrerkennung. Erstens ist
die Wahl des richtigen OF-Algorithmus entscheidend. Zweitens kann die Aufbe-
reitung der Eingangsdaten (wie bspw. die Entfernung des Bodens und des Hin-
tergrunds) die Qualitat der Kollisionsgefahrerkennung erhéhen. Zum anderen
wurden Wege gezeigt, wie die Personenerkennung am besten im Anwendungs-
szenario funktioniert. Wéhrend bei der SVM mehrere Optimierungsschritte not-
wendig sind, bedarf es fiir den DL-Detektor nur an geeigneten Trainingsdaten.

Welche Fahrsituationen kdnnen mit einem kamerabasierten Kollisionswarnsys-
tem abgedeckt werden?

Die meisten identifizierten Fahrsituationen wie Geradeaus- oder Kurvenfahrten
konnten mit dem entwickelten System abgedeckt werden. Eine Ausnahme bil-
det die Fahrsituation, wenn der Stapler auf der Stelle wendet; in dieser Situation
wurden sowohl etwaige Kollisionen nur teilweise vorhergesagt und es traten
vermehrt falsche Kollisionsgefahrerkennungen auf.
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Mit der Klarung der Forschungsfragen wurden auch die festgelegten Forschungsziele
erreicht. Das entwickelte System kann Kollisionsgefahren erkennen und bezieht die
relative Geschwindigkeit zwischen Stapler und Hindernissen mit ein. Dartber hinaus
ist es dazu in der Lage, Kollisionsgefahren zu kategorisieren (Kollisionsgefahren mit
oder ohne Menschen).
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Der Fokus dieser Arbeit stand in der Entwicklung eines Kollisionsgefahrerkennungs-
systems, welches speziell fir den Einsatz am Gabelstapler konzipiert ist. Die Recher-
che zum Stand der Technik ergab, dass die Verwendung neuer Algorithmen aus dem
Bereich des maschinellen Sehens (engl.: ,computer vision“) und Lernens (engl.: ,ma-
chine learning®) in Verbindung mit 3D-Kameras das grofte Potenzial zur Erkennung
von Kollisionsgefahren bietet.

Auf Basis der Recherche wurden Anforderungen an ein Kollisionsgefahrerkennungs-
system fur Gabelstapler erstellt und entsprechend ein Konzept abgeleitet. Das Hard-
warekonzept beinhaltet eine Recheneinheit und eine 3D-Kamera. Aus Grinden der
Flexibilitat und Portabilitat wurde ein Laptop als Recheneinheit verwendet.

Das Softwarekonzept beinhaltet die Algorithmen, welche zur Erkennung von Kollisi-
onsgefahren notwendig sind. Der zusatzliche Einsatz einer Personenerkennung er-
moglicht es vor Kollisionsgefahren mit Hindernissen auf eine andere Art und Weise zu
warnen als vor Kollisionsgefahren mit Menschen.

Fir die Kollisionsgefahrerkennung wurden Methoden des optischen Flusses (OF) zur
Berechnung der Bewegungsvektoren zwischen Stapler und Umgebung genutzt. An-
hand dieser Bewegungsvektoren wird die Kollisionszeit jedes Pixels der Umgebung
mit dem Stapler berechnet. AnschlieRend wird auf Basis der zusammengefassten Kol-
lisionspixel entschieden, ob eine Kollision bevorsteht.

Die Personenerkennung nutzt Methoden des maschinellen Lernens fur die Lokalisie-
rung von Personen im Sichtfeld bzw. Fahrweg des Staplers. Im Detail wurden die ,Sup-
port Vector Machine® (SVM) und der leistungsoptimierte “Deep Learning“ (DL)-Detek-
tor ,YoloV3“ implementiert.

Fir die Entscheidung, ob eine Kollision mit einem Menschen vorliegt oder mit einem
anderen Hindernis, werden die Positionen erkannter Menschen mit den Positionen er-
kannter Kollisionscluster verglichen. Fur Kollisionsgefahren mit der Beteiligung eines
Menschen wird ein hoherer Schwellwert fur die maximale Kollisionszeit verwendet als
jene mit einem Hindernis. Dadurch warnt das System friher, wenn ein Mensch in Ge-
fahr ist. Die Warnung wird Uber ein akustisches Signal ausgegeben, wobei die War-
nungsmodalitat nicht im Fokus der Forschungsarbeit stand und daher nicht naher be-
trachtet wurde.
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Nach der Fertigstellung der Implementierung und des Trainings der ML-Algorithmen
wurden die Kollisions- und Personenerkennung einzeln evaluiert. Fur die Kollisionsge-
fahrerkennung wurden mehrere Kollisionen und enge Fahrten mit stationaren Hinder-
nissen in verschiedenen Fahrsituationen (Geradeausfahrt, Fahrt in einer Kurve, Dre-
hen um die eigene Achse) aufgenommen und ausgewertet. Drei der verwendeten OF-
Methoden erzielten sehr gute Ergebnisse bei den Testszenarien. Daher wurden sie fur
die spatere Evaluation des Gesamtsystems ausgewahilt.

Die Personenerkennungsalgorithmen wurden in verschiedenen Bildarten (Farb-, Inten-
sitats- und Tiefenbild), auf ihre Funktionalitat hin Gberpriuft. Dabei wurde nicht nur be-
trachtet, wie gut Personen auf den Testdaten erkannt wurden, sondern auch, wie viele
Falscherkennungen auftraten. In diesen Versuchen lieferte der eingesetzte DL-Detek-
tor erwartungsgemal deutlich bessere Ergebnisse als die beste SVM, jedoch war da-
fur mehr die als zehnfache Rechenleistung notwendig. Mit dem DL-Detektor wurden
gemittelt 97 % der Personen (maximal zu 33 % verdeckt) erkannt, mit der SVM bes-
tenfalls 41 %.

Mit der darauffolgenden Evaluation des Gesamtsystems wurde uberprift, ob die
41 %-ige Erkennungsrate der SVM flr eine zuverlassige Kategorisierung von Kollisi-
onsgefahren ausreicht. Fur diesen Zweck wurden Kollisionen mit einer Schaufenster-
puppe im universitaren Umfeld aufgenommen. In 99 % der Testszenarien wurden mit
der SVM die Kollisionen unabhangig vom OF-Algorithmus rechtzeitig erkannt und ka-
tegorisiert, im Fall von DL waren es durchweg 100 %. Mit diesen Ergebnissen wurde
zwar die richtige Erkennung der Kollisionen in den Testszenarien bestatigt, allerdings
lie® diese Untersuchung keine Aussage daruber zu, inwieweit falschlicherweise nicht
vorhandene Kollisionsgefahren vom System erkannt werden. Um dies zu Uberprufen,
wurden Aufnahmen im taglichen Betrieb eines Gabelstaplers in der Industrie gemacht.
Einerseits zeigte die Auswertung mit diesen Aufnahmen, dass mit den unterschiedli-
chen OF-Algorithmen in der Praxis nicht alle Kollisionsgefahren mit derselben Robust-
heit erkannt wurden. Nur mit einem Algorithmus wurden alle Kollisionsgefahren zuver-
I&ssig erkannt. Andererseits traten sehr viele Falschwarnungen, hauptsachlich verur-
sacht durch Sensorrauschen, auf. In der besten Konfiguration bedeutete dies, dass im
Durchschnitt alle drei Minuten eine falsche Warnung und jede halbe Minute eine kor-
rekte Kollisionsgefahr ausgegeben worden ware. Vor allem die korrekten Kollisionsge-
fahren, z. B. wenn der Gabelstaplerfahrer in die Richtung einer Wand fuhr und erst
kurz davor abbog oder anhielt, liesen sich nur schwer softwaretechnisch reduzieren.
Auch der Einsatz der SVM ist in der Praxis nur als zweite Wahl anzusehen, wenn die
Leistung der Recheneinheit nicht fur DL ausreicht. Entweder wurden mit der SVM nicht
alle Kollisionsgefahren mit Personen zuverlassig erkannt oder es traten vermehrt fal-
sche Kollisionsgefahrwarnungen auf.

Zusammenfassend ist die Erkenntnis aus der Anwendung im industriellen Umfeld,

182



8 Zusammentfassung und Ausblick

dass das System im zweistufigen Warnmodus — Warnung bei Hindernissen und Men-
schen — aufgrund vieler Falschmeldungen nicht praktikabel ist. Die einzig sinnvollen
Konfigurationen fur einen praktischen Einsatz sind, dass entweder nur vor Kollisions-
gefahren mit Menschen gewarnt wird oder der Grenzwert fur Kollisionen mit Objekten
derart eingestellt wird, dass das System erst spater warnt. Dadurch wirden zwar Kol-
lisionen mit Objekten nicht ganzlich vermieden werden, aber etwaige Schaden konnten
gemindert und Falschmeldungen reduziert werden.

Der abschlieRende Vergleich mit herkdmmlichen Systemen bekraftigte die Berechti-
gung der Forschung. Ein konventionelles (distanzbasiertes) System hatte in den Da-
ten, welche in der Industrie aufgenommen wurden, in Uber 70 % der gesamten Fahr-
zeit gewarnt. Das entwickelte System lag bezuglich des Anteils von Warnungen ge-
messen an der Fahrzeit bei unter 3 % im zweistufigen Modus und bei 0,5 % im einstu-
figen (nur Warnung vor Kollisionsgefahren mit Menschen) Modus.

Die Forschung ist in diesem Thema aufgrund der gro3en Anzahl an falschen Warnun-
gen noch nicht abgeschlossen. Eine Moglichkeit falsche Warnungen zu reduzieren
ware, z. B. einen ML-Algorithmus mit speziellen Fahrsituationen wie ,der Stapler dreht
sich um die eigene Achse“ zu trainieren. Diese Fahrsituationen konnten somit wahrend
der Fahrt kategorisiert und etwaige Kollisionsgefahren ignoriert werden. Dies konnte
soweit reichen, dass der ML-Algorithmus die Fahrweise eines jeweiligen Gabelstap-
lerfahrers lernt und in Abhangigkeit von ihm und der Fahrsituation entscheiden kann,
wann tatsachlich eine Gefahr vorliegt.

Neben den falschen Warnungen ist auch die Anbringung des Sensors in Abhangigkeit
vom Staplertyp (Gegengewichtsstapler, Schubmaststapler, ...) ein weiteres For-
schungsgebiet. Nach den analysierten Unfalldaten treten auch bei der Vorwartsfahrt
(in Richtung der Gabeln) haufig Unfalle auf. Im Falle des Gegengewichtsstaplers wur-
den im Rahmen der Arbeit aber nur Rickwartsfahrten analysiert. Flr diese Situationen
ist die Anbringung einer Kamera nicht trivial und bedarf einer Konstruktion, welche die
Kamera in eine Position verfahrt, in der sie freie Sicht hat.

Die Anzahl der notwendigen Sensoren wurde in dieser Arbeit ebenso nicht geklart; da
die Verarbeitung der Daten sehr rechenaufwandig ist, konnen nicht unbegrenzt Sen-
soren verwendet werden. Eine Maoglichkeit ware bspw. ein drehbares Stativ, auf dem
die Kamera montiert ist. Die Drehung konnte damit simultan zur Lenkbewegung ge-
steuert werden. Zusatzlich konnte die Kamera nach unten schwenken, wenn der Stap-
ler steht und héher, wenn der Stapler fahrt. Diese Bewegungen mussten folglich auch
in der Berechnung der Bewegungsvektoren berucksichtigt werden.
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Anhang A Ergebnisse der Evaluation einzelner
Algorithmen

A.1 Personenerkennung

A.1.1 Support-Vector-Machine
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Abbildung A.1-1: Ergebnis der Variation der Detektorgréf3e.

Tabelle A.1-1: Rohdaten zur Variation der Detektorgro3e.
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Abbildung A.1-2: Ergebnis der Variation der Bildquellen fiir die Positivtrainingsbilder.

Tabelle A.1-2: Rohdaten zur Variation der Bildquellen fiir die Positivtrainingsbilder.
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83,57
0,42

0,31
0,69
0,31

359,0
1

0,16
0,35
0,65
1,17

83,88
0,54

0,25
0,75
0,16

359,4
9
0,19

0,33
0,67
0,86

84,69
0,69

0,18
0,82
0,06

356,9
3
0,25

0,29
0,71
0,54

84,53
0,74

0,11
0,89
0,03

356,0
1

0,34
0,23
0,77
0,29

84,23
0,80

0,06
0,94
0,01

347,3
1

0,45
0,18
0,82
0,13

84,18
0,84

0,02
0,98
0,00

353,7
4

0,58
0,12
0,88
0,05

83,51
0,90

0,01
0,99
0,00

3562,2
2
0,71

0,07
0,93
0,02

83,74
1,00

0,00
1,00
0,00

345,5
8
0,79

0,04
0,96
0,01

83,60 83,44 83,17 83,51 83,80 83,90
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00

3464 348,0 3534 3557 3557 3553

0 8 6 7 8 5
083 087 087 08 0,00 0,00
0,02 0,01 0,00 000 000 0,00
0,98 0,9 1,00 1,00 1,00 1,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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fml-daimler_inria_w96_EL_np_2.4 (amr:

0.90)

264,3 2641 2653 2656 2651 2657 2636 2660 2654 2646 2655 2666 2663 2669
fps 246,57 256,44 260,70 264,20 p 6 o 0 9 9 0 1 i ) 5 ; . .
;’i’;‘:" 018 027 036 045 049 052 057 058 060 071 094 1,00 100 000 000 000 000 0,00
recall 044 044 040 034 029 022 015 009 005 002 000 000 000 000 000 000 000 0,00
missrate 0,56 056 060 066 071 078 08 091 095 09 100 100 100 100 100 1,00 100 1,00
fppi 151 087 053 032 022 015 009 005 002 001 000 000 000 000 000 000 000 0,00
fml-daimler_w48_EL_np_2.4 (amr: 0.85)
fps 83,84 8409 8444 84,69 8462 8402 84,73 8459 8441 8425 8432 8446 8420 8461 8447 8478 8437 8388
e 015 021 032 048 067 08 09 098 100 100 000 000 000 000 000 000 000 000
recall 033 033 030 025 017 011 006 002 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000
missrate 0,67 067 070 075 083 08 094 09 099 100 100 100 1,00 100 100 1,00 100 1,00
fppi 137 092 049 020 006 002 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
fml-daimler_w64_EL_np_2.4 (amr: 0.85)

3555 3594 3570 3588 3604 357,3 3555 3567 352,3 3466 3426 357,9 3555 3604
fps 332,34 34542 34933 349,77 : 7 3 . p 5 . 8 ; . , s 3 1
;’i’;‘:" 011 013 016 019 024 032 043 055 066 074 075 075 077 090 100 100 000 0,00
recall 035 038 039 039 035 031 025 020 015 010 006 004 001 001 000 000 000 000
missrate 0,65 062 061 061 065 069 075 080 08 09 094 09 099 099 100 100 100 1,00
fppi 175 153 127 099 069 040 021 010 005 002 001 001 000 000 000 000 000 000
fml-daimler_w96_EL_np_2.4 (amr: 0.90)

2657 2652 2660 2668 2674 2655 2647 2664 2674 2674 2649 2665 2658 2654
fps 262,30 26429 26481 264,18 . A 6 > ) . i p p 5 0 3 p .
e 030 042 052 060 058 056 060 043 014 000 000 000 000 000 000 000 000 000
recall 03 032 02 018 011 005 002 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
missrate 062 068 075 082 089 095 098 099 100 100 100 100 1,00 100 100 1,00 100 1,00
fppi 067 032 017 009 006 003 001 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000
fml-inria_w48_EL_np_2.4 (amr: 0.81)
fps 83,17 8358 8454 8373 8368 8424 84,19 8445 8477 84,69 8445 8502 8452 8430 83,92 8378 8399 84,29
's’i'g:" 021 026 031 036 048 063 076 08 08 092 095 097 100 000 000 000 000 0,00
recall 038 039 038 035 031 02 018 011 006 003 001 000 000 000 000 000 000 000
missrate 0,62 061 062 065 069 074 08 08 094 097 099 100 100 100 100 1,00 100 1,00
fppi 110 084 063 046 025 012 004 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000
fml-inria_w64_EL_np_2.4 (amr: 0.95)

3394 3483 3472 3605 3607 3588 3585 3608 3595 3569 357,6 3581 3587 355,1
fps 311,06 32548 331,02 344,50 p e 5 . 0 5 o 5 5 o , 0 5 9
s”i’zﬁ" 008 009 011 012 014 016 019 023 027 032 039 053 070 08 050 000 000 000
recall 024 027 029 031 031 029 025 019 012 006 003 001 000 000 000 000 000 000
missrate 0,76 073 071 069 069 071 075 081 08 09 097 099 100 100 100 1,00 100 1,00
fppi 170 162 152 137 117 092 066 039 020 008 003 001 000 000 000 000 000 0,00
fml-inria_w96_EL_np_2.4 (amr: 0.91)

2653 2647 2647 2654 2651 2656 2654 2653 2656 2657 2656 266,1 2659 2663
fps 259,03 263,06 264,36 26575 7 3 / 9 3 ) p s . . ) 6 . s
's’i'g:" 022 033 048 057 061 059 051 052 063 080 100 1,00 100 100 000 000 000 0,00
recall 043 040 035 030 022 015 009 005 003 001 001 000 000 000 000 000 000 000
missrate 057 060 065 070 078 085 091 095 097 099 099 100 1,00 100 100 1,00 100 1,00
fppi 116 060 029 017 011 008 007 003 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000



A.1 Personenerkennung

Variation des Trainings — Bildquellen fiir Negativbilder

1.0

0.9
0.8
0.7
06 =
0.5
0.4
2
I
17}
€ 0.3
0.2
—=— youtube-rec(c)_w48_np_2.4_168_70 {color} (amr: 0.84 afps: 85)
youtube_rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_168_70 {color} (amr: 0.83 afps: 85)
—¥— rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_168_70 {color} (amr: 0.81 afps: 83)
o1 -3 -2 -1 0 1
10 10 10 10 10

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-3: Ergebnis der Variation der Bildquellen fiir die Positivtrainingsbilder.

Tabelle A.1-3: Rohdaten zur Variation der Bildquellen fiir die Positivtrainingsbilder.

v3_youtube-rec(c)_w48_EL_np_2.4_168_70_auto.yml {color} (amr: 0.84)

fps 84,85 8526 8521 84,80 84,88 8521 8531 8531 8552 8544 8551 8528 8502 8535 8556 8546 8545 85,12
precision 020 024 03 037 051 064 074 084 093 097 099 100 1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
recall 040 038 03 031 025 020 0,3 008 0,05 002 0,1 000 000 000 000 0,00 000 0,00
missrate 060 062 065 069 075 080 087 092 09 09 09 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 1,19 087 060 038 0,18 0,08 004 0,01 000 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00
v3_youtube_rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_168_70_auto.yml {color} (amr: 0.83)

fps 84,97 85,11 8504 8533 8526 8516 8509 8502 8554 8517 8508 8537 8556 8525 8502 8482 8523 8551
precision 0,16 026 040 055 075 09 097 099 100 100 1,00 100 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00
recall 040 038 032 024 0,17 011 0,06 002 0,01 000 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00
missrate 060 062 068 076 083 089 094 09 09 100 1,00 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 164 081 036 014 004 0,01 000 0,00 000 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_168_70 {color} (amr: 0.81)

fps 81,07 81,70 82,44 82,86 83,00 83,25 83,69 8356 83,53 83,22 8359 84,09 84,12 83,91 83,95 8299 83,71 84,16
precision 009 0,0 0,13 0,18 026 037 049 065 081 091 098 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
recall 026 031 034 036 03 033 029 024 0,17 011 005 003 001 001 000 000 000 0,00
missrate 0,74 069 066 064 064 067 071 076 083 089 09 097 099 099 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 187 19 166 121 078 042 022 0,0 003 0,01 000 000 000 0,00 0,00 000 0,00 0,00
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Variation des Trainings — Anzahl der Trainingsbilder
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Abbildung A.1-4: Ergebnis der Variation der Anzahl an Positivtrainingsbildern.
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false positives per image (fppi)

.-
-
- rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_36_15 {ir} (amr: 0.75 afps: 263)

—#— rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_168_70 {color} (amr: 0.81 afps: 84)

rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_240_100 {color} (amr: 0.88 afps: 84)
rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_360_150 {color} (amr: 0.91 afps: 85)
rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_36_15 {color} (amr: 0.79 afps: 85)
rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_84_35 {color} (amr: 0.78 afps: 86)
rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_168_70 {ir} (amr: 0.71 afps: 263)
rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_240_100 {ir} (amr: 0.71 afps: 263)
rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_360_150 {ir} (amr: 0.71 afps: 264)

rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_84_35 {ir} (amr: 0.70 afps: 263)

Tabelle A.1-4: Rohdaten zur Variation der Anzahl an Positivtrainingsbildern.

rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_168_70_auto.yml {color} (amr: 0.81)

fps 82,77 84,12 8460 8462 8497 8479 8539
e 009 010 013 018 025 037 049
recall 025 030 034 036 03 033 029
missrate 0,75 0,70 0,66 0,64 0,64 0,67 0,71
fppi 1,85 1,95 1,67 1,22 0,79 0,43 0,22
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_240_100_auto.yml {color} (amr: 0.88)
fps 83,46 84,25 84,76 84,81 8528 84,66 84,93
e 014 016 020 026 034 042 049
recall 0,34 0,36 0,36 0,35 0,32 0,27 0,20
missrate 0,66 0,64 0,64 0,65 0,68 0,73 0,80
fppi 1,62 1,42 1,09 0,75 0,46 0,27 0,15
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_360_150_auto.yml {color} (amr: 0.91)
fps 82,83 84,49 8545 8531 8581 8544 8530
preci-

sion 0,70 0,11 012 015 022 032 048
recall 0,25 0,30 0,32 0,31 0,27 0,20 0,13
missrate 075 070 068 069 073 080 087
fppi 1,64 1,77 1,70 1,29 0,72 0,31 0,10
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_36_15_auto.yml {color} (amr: 0.79)
fps 84,56 84,85 8543 8512 8508 8501 8558
s 020 023 027 035 046 057 069
recall 037 039 03 037 034 030 025
missrate 0,63 0,61 0,62 0,63 0,66 0,70 0,75
fppi 114 098 0,77 0,51 030 0,16 0,08
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_84 35_auto.yml {color} (amr: 0.78)
fps 86,28 87,10 86,40 86,65 87,19 87,27 86,78
e 023 027 033 042 054 068 079
recall 0,40 0,40 0,38 0,35 0,31 0,26 0,20
missrate 060 060 062 065 069 074 0,80
fppi 099 080 057 035 019 0,09 0,04
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_168_70_auto.yml {ir} (amr: 0.71)

fos 2551 259,9 262,3 2638 2638 2652 2653
P 3 6 4 4 8 0
e 015 023 038 055 071 084 089
recall 045 043 040 037 033 030 0,26
missrate 0,55 0,57 0,60 0,63 0,67 0,70 0,74
fppi 1,95 1,05 0,49 0,23 0,10 0,04 0,02
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85,13
0,65

0,24
0,76
0,10

85,62
0,61

0,13
0,87
0,06

85,21
0,68

0,07
0,93
0,02

85,04
0,80

0,20
0,80
0,04

86,88
0,90
0,15

0,85
0,01

265,3
5
0,92
0,21

0,79
0,01

85,28
0,81

0,18
0,82
0,03

85,17
0,78

0,08
0,92
0,02

85,31
0,93

0,03
0,97
0,00

85,04
0,89

0,15
0,85
0,01

86,99
0,96

0,10
0,90
0,00

266,4
2
0,92

0,16
0,84
0,01

85,05
0,91

0,11
0,89
0,01

85,35
0,92

0,04
0,96
0,00

85,63
1,00

0,01
0,99
0,00

85,52
0,96

0,11
0,89
0,00

87,07
0,99

0,06
0,94
0,00

264,5
4
0,90

0,11
0,89
0,01

85,42
0,98

0,06
0,94
0,00

85,07
0,99

0,02
0,98
0,00

85,85
1,00

0,00
1,00
0,00

84,62
0,99

0,07
0,93
0,00

86,88
1,00

0,03
0,97
0,00

264,9
8
0,87

0,07
0,93
0,01

85,79
1,00

0,03
0,97
0,00

85,03
1,00

0,01
0,99
0,00

85,32
1,00

0,00
1,00
0,00

85,43
1,00

0,04
0,96
0,00

86,96
1,00

0,02
0,98
0,00

263,6
3
0,83

0,05
0,95
0,01

85,11
1,00

0,01
0,99
0,00

85,32
1,00

0,00
1,00
0,00

85,65
0,00

0,00
1,00
0,00

85,31
1,00

0,03
0,97
0,00

87,22
1,00

0,01
0,99
0,00

264,9
4

0,79
0,03
0,97
0,01

85,27
1,00

0,01
0,99
0,00

85,54
1,00

0,00
1,00
0,00

85,55
0,00

0,00
1,00
0,00

85,60
1,00

0,01
0,99
0,00

87,06
1,00

0,00
1,00
0,00

264,7

0,74
0,01
0,99
0,00

84,90
1,00

0,00
1,00
0,00

85,10
0,00

0,00
1,00
0,00

85,57
0,00

0,00
1,00
0,00

85,57
1,00

0,01
0,99
0,00

87,11
1,00

0,00
1,00
0,00

264,9

0,84
0,00
1,00
0,00

85,40
1,00

0,00
1,00
0,00

84,72
0,00

0,00
1,00
0,00

85,88
0,00

0,00
1,00
0,00

85,42
1,00

0,00
1,00
0,00

87,18
1,00

0,00
1,00
0,00

263,6
1

1,00
0,00
1,00
0,00

85,55
0,00

0,00
1,00
0,00

85,40
0,00

0,00
1,00
0,00

85,77
0,00

0,00
1,00
0,00

85,30
1,00

0,00
1,00
0,00

87,03
1,00

0,00
1,00
0,00

265,0

0,00
0,00
1,00
0,00

85,53
0,00

0,00
1,00
0,00

85,04
0,00

0,00
1,00
0,00

85,70
0,00

0,00
1,00
0,00

85,46
0,00

0,00
1,00
0,00

86,78
1,00

0,00
1,00
0,00

263,2
5

0,00
0,00
1,00
0,00



A.1 Personenerkennung

rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_240_100_auto.yml {ir} (amr: 0.71)

fos 2549 2605 2619 262,7 2637 2632 2649 2652 2651 2645 2645 2651 2652 2644 2648 2642 2659 2650
P 7 9 0 1 2 5 0 9 7 4 0 0 5 3 5
gi’:s" 023 029 037 047 065 08 09 093 093 092 092 098 099 100 1,00 1,00 100 000
recall 045 042 039 036 033 030 027 022 017 013 009 005 004 002 001 000 000 000
missrate 055 058 061 064 067 070 073 078 083 087 091 095 096 098 099 100 1,00 1,00
fppi 114 075 050 031 013 005 002 001 001 001 001 000 000 000 000 000 000 0,00
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_360_150_auto.yml {ir} (amr: 0.71)

fos 2554 2596 2632 2642 2651 2643 2640 2663 2658 2654 2647 2663 2653 2637 2632 2656 2657 2652
P 5 2 5 2 1 0 1 8 9 7 1 7 3 5 2 2 5
s"i’:lf" 021 031 045 061 075 08 093 095 099 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
recall 045 043 039 035 032 027 023 018 014 010 005 003 001 001 000 000 000 000
missrate 055 057 061 065 068 073 077 082 08 09 095 097 099 099 100 100 100 1,00
fppi 130 072 036 017 008 003 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_36_15_auto.yml {ir} (amr: 0.75)

fos 2574 2605 2617 2626 2633 2640 2633 2649 2641 2660 2654 2641 2652 2636 2644 2650 2639 2646
P 4 2 5 5 4 0 4 6 0 5 0 2 2 9 4 3 2 1
gi’:s" 026 032 039 047 057 066 075 08 091 091 09 08 08 080 08 099 100 1,00
recall 043 041 038 036 033 030 026 023 018 014 010 007 005 003 002 001 001 001
missrate 057 059 062 064 067 070 074 077 082 08 09 093 095 097 098 099 099 0,99
fppi 094 064 045 030 018 012 007 003 001 001 001 001 001 001 000 000 000 000
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_84 35_auto.yml {ir} (amr: 0.70)

fos 2554 2590 2627 2647 2653 2639 2652 2646 2653 2643 2646 2640 2632 2646 2652 2649 2656 2655
P 1 0 8 1 1 6 3 4 8 3 2 8 0 0 0 8 0 9
s"i’:lf" 014 024 036 054 072 08 08 092 093 092 09 08 08 08 09 100 100 000
recall 047 045 042 038 035 031 026 021 016 012 008 005 003 001 001 000 000 000
missrate 053 055 058 062 065 069 074 079 084 08 092 095 097 099 099 100 100 1,00
fppi 213 107 054 024 010 005 002 001 001 001 001 001 000 000 000 000 000 000

Variation des Trainings — Verhaltnis negativer zu positiver Bilder
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rec(c)-rec(c)_w48_np_0.8_28_35 {color} (amr: 0.80 afps: 85)
rec(c)-rec(c)_w48_np_1.2_42_35 {color} (amr: 0.78 afps: 85)
rec(c)-rec(c)_w48_np_1.6_56_35 {color} (amr: 0.80 afps: 85)

rec(c)-rec(c)_w48_np_2.0_70_35 {color} (amr: 0.77 afps: 85)

rec(c)-rec(c)_w48_np_2.4_84_35 {color} (amr: 0.78 afps: 86)

rec(c)-rec(c)_w48_np_2.8_98_35 {color} (amr: 0.84 afps: 84)
rec(ir)-rec(ir)_w96_np_0.8_28_35 {ir} (amr: 0.76 afps: 256)
rec(ir)-rec(ir)_w96_np_1.2_42_35 {ir} (amr: 0.77 afps: 256)

0.2 - rec(ir)-rec(ir)_w96_np_1.6_56_35 {ir} (amr: 0.74 afps: 257)

- rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.0_70_35 {ir} (amr: 0.77 afps: 256)

rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.4_84_35 {ir} (amr: 0.70 afps: 263)

- rec(ir)-rec(ir)_w96_np_2.8_98_35 {ir} (amr: 0.73 afps: 257)

01 ! ! |
10 107 107" ’ '

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-5: Ergebnis der Variation des Verhéltnisses trainierter Negativ- zu Positivbildern (np_*).

Tabelle A.1-5: Rohdaten zur Variation des Verhéltnisses trainierter Negativ- zu Positivbildern (np_*).

rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_0.8_28_35_auto.yml {color} (amr: 0.80)

fps 84,21 84,85 84,95 8543 8549 8545 8567 8543 8553 86,24 8579 8589 8572 8579 8594 8589 86,20 8593
precision 0,12 0,14 0,17 0,22 028 036 046 056 068 079 089 097 100 100 100 100 100 1,00
recall 0,33 0,37 0,39 0,39 038 037 033 028 023 019 014 0,10 0,06 004 002 001 000 0,00
missrate 0,67 0,63 0,61 0,61 062 063 067 072 077 081 08 09 09 09 098 099 100 1,00
fppi 1,87 1,66 1,38 1,03 073 048 029 0116 0,08 004 001 000 0,00 000 000 000 000 0,00
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_1.2_42_35_auto.yml {color}

(amr: 0.78)
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fps 83,99 84,41 84,78 85,23 84,78 85,07
precision 0,17 0,21 0,25 0,31 0,39 048
recall 0,38 0,39 0,40 0,40 0,38 0,35
missrate 0,62 0,61 0,60 0,60 062 0,65
fppi 1,38 1,11 0,87 0,65 0,44 0,28
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_1.6_56_35_auto.yml {color} (amr: 0.80)
fps 84,87 84,99 84,99 85,03 85,48 85,11
precision 0,20 0,23 0,27 0,31 0,37 0,46
recall 0,38 0,39 0,38 0,37 0,34 0,31
missrate 0,62 0,61 0,62 0,63 0,66 0,69
fppi 1,14 0,95 0,78 0,62 0,43 0,26
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.0_70_35_auto.yml {color} (amr: 0.77)
fps 84,64 85,22 84,83 85,33 85,53 85,58
precision 0,21 0,26 0,31 0,39 0,48 0,60
recall 0,39 0,40 0,39 0,37 0,33 0,30
missrate 0,61 0,60 0,61 0,63 0,67 0,70
fppi 1,08 0,85 0,64 0,43 0,27 0,15
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.4_84 35_auto.yml {color} (amr: 0.78)
fps 86,28 87,10 86,40 86,65 87,19 87,27
precision 0,23 0,27 0,33 0,42 054 0,68
recall 0,40 0,40 0,38 0,35 0,31 0,26
missrate 0,60 0,60 0,62 0,65 069 0,74
fppi 0,99 0,80 0,57 0,35 0,19 0,09
rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_2.8_98_35_auto.yml {color} (amr: 0.84)
fps 83,22 83,52 84,19 83,91 84,33 84,28
precision 0,14 0,18 0,22 0,29 0,40 0,52
recall 0,34 0,36 0,36 0,35 0,31 0,26
missrate 0,66 0,64 0,64 0,65 069 0,74
fppi 1,63 1,26 0,95 0,64 0,34 0,18
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_0.8_28_35_auto.yml {ir} (amr: 0.76)

fps 24031 247,97 25347 25530 25664 2007
precision 0,14 0,19 0,24 0,30 0,38 048
recall 0,46 0,45 0,43 0,40 0,38 0,34
missrate 0,54 0,55 0,57 0,60 0,62 0,66
fppi 2,01 1,42 1,00 0,69 0,46 0,28
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_1.2_42_35_auto.yml {ir} (amr: 0.77)

fps 24594 25127 25541 253,16 25814 20"
precision 0,22 0,27 0,33 0,39 044 049
recall 0,44 0,42 0,40 0,37 0,35 0,32
missrate 0,56 0,58 0,60 0,63 0,65 0,68
fppi 1,14 0,83 0,60 0,44 0,33 0,24
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_1.6_56_35_auto.yml {ir} (amr: 0.74)

fps 24428 24824 25067 251,83 25339 2077
precision 0,21 0,27 0,33 0,40 0,48 0,61
recall 0,46 0,44 0,41 0,38 0,35 0,32
missrate 0,54 0,56 0,59 0,62 0,65 0,68
fppi 1,30 0,90 0,62 0,42 0,28 0,15
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.0_70_35_auto.yml {ir} (amr: 0.77)

fps 25201 25446 25587 25630 25696 200
precision 0,25 0,31 0,39 0,47 0,57 0,66
recall 0,42 0,40 0,38 0,35 0,32 0,29
missrate 0,58 0,60 0,62 0,65 0,68 0,71
fppi 0,94 0,65 0,44 0,30 0,19 0,11
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.4_84_35_auto.yml {ir} (amr: 0.70)

fps 25541 259,00 262,78 264,71 265,31 263’2
precision 0,14 0,24 0,36 0,54 0,72 0,83
recall 0,47 0,45 0,42 0,38 0,35 0,31
missrate 0,53 0,55 0,58 0,62 0,65 0,69
fppi 2,13 1,07 0,54 0,24 0,10 0,05
rec(ir)-rec(ir)_w96_EL_np_2.8_98_35_auto.yml {ir} (amr: 0.73)

fps 25134 25584 25524 25696 256,37 258';
precision 0,16 0,24 0,34 0,45 0,58 0,75
recall 0,45 0,43 0,40 0,37 0,34 0,30
missrate 0,55 0,57 0,60 0,63 0,66 0,70
fppi 1,80 1,00 0,58 0,33 0,18 0,08

85,28
0,58
0,31
0,69
0,17

85,23
0,60
0,26
0,74
0,13

85,76
0,73
0,26
0,74
0,07

86,78
0,79
0,20
0,80
0,04

84,19
0,63
0,20
0,80
0,09

257,5

0,59
0,31
0,69
0,16

256,1
3

0,57
0,29
0,71
0,16

259,5

0,74
0,29
0,71
0,07

257,9

0,72
0,25
0,75
0,07

265,2
3

0,89
0,26
0,74
0,02

2571

0,88
0,26
0,74
0,03

85,17
0,67
0,26
0,74
0,10

85,55
0,74
0,22
0,78
0,06

85,71
0,84
0,21
0,79
0,03

86,88
0,90
0,15
0,85
0,01

84,10
0,75
0,14
0,86
0,03

259,3
3

0,72
0,27
0,73
0,08

256,2

0,71
0,25
0,75
0,08

260,0
8

0,84
0,25
0,75
0,04

258,1

0,80
0,21
0,79
0,04

264,6
4

0,92
0,21
0,79
0,01

257,7

0,91
0,21
0,79
0,01

85,72
0,78
0,22
0,78
0,05

85,48
0,84
0,17
0,83
0,02

85,16
0,90
0,16
0,84
0,01

86,99
0,96
0,10
0,90
0,00

84,13
0,90
0,09
0,91
0,01

258,4

0,84
0,22
0,78
0,03

253,9
1

0,84
0,22
0,78
0,03

258,5
0

0,91
0,21
0,79
0,02

2575

0,88
0,17
0,83
0,02

265,3
8

0,93
0,16
0,84
0,01

2541

0,92
0,17
0,83
0,01

85,12
0,87
0,17
0,83
0,02

85,69
0,90
0,12
0,88
0,01

85,46
0,95
0,11
0,89
0,00

87,07
0,99
0,06
0,94
0,00

84,20
0,95
0,05
0,95
0,00

259,7

0,89
0,17
0,83
0,02

2554

0,91
0,18
0,82
0,01

260,9
1

0,92
0,17
0,83
0,01

257,0

0,89
0,13
0,87
0,01

264,3
3

0,92
0,12
0,88
0,01

256,3

0,90
0,12
0,88
0,01

84,96
0,93
0,13
0,87
0,01

85,49
0,94
0,08
0,92
0,00

85,28
0,97
0,07
0,93
0,00

86,88
1,00
0,03
0,97
0,00

84,23
0,97
0,03
0,97
0,00

259,7

0,89
0,13
0,87
0,01

256,1
2

0,91
0,14
0,86
0,01

260,6

0,91
0,13
0,87
0,01

255,1

0,89
0,10
0,90
0,01

264,6
2

0,90
0,08
0,92
0,01

261,1

0,89
0,09
0,91
0,01

85,03
0,96
0,09
0,91
0,00

85,54
0,93
0,04
0,96
0,00

85,29
0,98
0,04
0,96
0,00

86,96
1,00
0,02
0,98
0,00

84,37
1,00
0,01
0,99
0,00

258,9
6

0,86
0,09
0,91
0,01

259,0
6

0,89
0,09
0,91
0,01

260,3
8

0,89
0,09
0,91
0,01

255,2

0,87
0,06
0,94
0,01

264,0
8

0,87
0,05
0,95
0,01

2617

0,85
0,06
0,94
0,01

85,01
0,99
0,05
0,95
0,00

85,45
0,95
0,02
0,98
0,00

85,26
1,00
0,02
0,98
0,00

87,22
1,00
0,01
0,99
0,00

84,51
1,00
0,01
0,99
0,00

260,1

0,83
0,06
0,94
0,01

259,3
5

0,88
0,06
0,94
0,01

261,5

0,87
0,06
0,94
0,01

256,1

0,85
0,04
0,96
0,01

263,2
0

0,82
0,03
0,97
0,00

261,2

0,80
0,03
0,97
0,01

85,00
0,99
0,03
0,97
0,00

85,72
0,98
0,01
0,99
0,00

85,51
1,00
0,01
0,99
0,00

87,06
1,00
0,00
1,00
0,00

84,03
1,00
0,00
1,00
0,00

259,4
3

0,77
0,04
0,96
0,01

263,7

0,85
0,04
0,96
0,00

260,2

0,82
0,04
0,96
0,01

256,0

0,86
0,02
0,98
0,00

264,6
0

0,82
0,01
0,99
0,00

259,6

0,76
0,02
0,98
0,01

85,07
0,99
0,02
0,98
0,00

85,32
1,00
0,01
0,99
0,00

85,79
1,00
0,00
1,00
0,00

87,11
1,00
0,00
1,00
0,00

84,12
1,00
0,00
1,00
0,00

259,2
8

0,70
0,02
0,98
0,01

259,8
4

0,83
0,02
0,98
0,00

259,3
8

0,85
0,02
0,98
0,00

256,6

0,98
0,01
0,99
0,00

265,2

0,96
0,01
0,99
0,00

257,6

0,79
0,01
0,99
0,00

84,93
1,00
0,01
0,99
0,00

85,37
1,00
0,00
1,00
0,00

85,54
1,00
0,00
1,00
0,00

87,18
1,00
0,00
1,00
0,00

84,27
0,00
0,00
1,00
0,00

259,5

0,67
0,02
0,98
0,01

261,0
0

0,97
0,02
0,98
0,00

260,1
3

0,97
0,02
0,98
0,00

257,9

1,00
0,01
0,99
0,00

264,9
8

1,00
0,00
1,00
0,00

256,6

0,99
0,01
0,99
0,00

85,15
1,00
0,00
1,00
0,00

85,46
1,00
0,00
1,00
0,00

85,54
1,00
0,00
1,00
0,00

87,03
1,00
0,00
1,00
0,00

84,16
0,00
0,00
1,00
0,00

259,6

0,74
0,01
0,99
0,00

261,8
2

1,00
0,01
0,99
0,00

259,4
9

1,00
0,01
0,99
0,00

261,7

1,00
0,01
0,99
0,00

265,6
0

1,00
0,00
1,00
0,00

261,1

1,00
0,01
0,99
0,00

85,58
1,00
0,00
1,00
0,00

85,20
1,00
0,00
1,00
0,00

85,74
1,00
0,00
1,00
0,00

86,78
1,00
0,00
1,00
0,00

84,43
0,00
0,00
1,00
0,00

259,1
6

0,98
0,01
0,99
0,00

253,5
8

1,00
0,01
0,99
0,00

259,8
3

1,00
0,01
0,99
0,00

262,4

1,00
0,01
0,99
0,00

265,5
9

0,00
0,00
1,00
0,00

250,3

1,00
0,00
1,00
0,00



A.1 Personenerkennung

Variation des Eingangsbildes — Skalierungsfaktor

1.0 =
091
0.8 1
0.7 1
0.6
051
0.4 1
—&— scale>>0.14 (amr: 0.78 afps: 83)
scale>>0.17 (amr: 0.74 afps: 73)
Q@ —¥— scale>>0.21 (amr: 0.72 afps: 70)
e —<— scale>>0.24 (amr: 0.71 afps: 63)
2 0.34 —*— scale>>0.27 (amr: 0.72 afps: 62)
€ —a— scale>>0.31 (amr: 0.71 afps: 58)
scale>>0.34 (amr: 0.72 afps: 55)
) —»— scale>>0.38 (amr: 0.73 afps: 52)
scale>>0.41 (amr: 0.74 afps: 50)
—— scale>>0.70 (amr: 0.76 afps: 260)
—4— scale>>0.80 (amr: 0.70 afps: 230)
0.2 \ scale>>0.90 (amr: 0.65 afps: 200)
—#— scale>>1.00 (amr: 0.63 afps: 181)
\ —&— scale>>1.10 (amr: 0.63 afps: 148)
3. —+— scale>>1.20 (amr: 0.63 afps: 122)
0.1 T T T
10° 107 107" 10° 10'

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-6: Ergebnis der Variation der Skalierung des Eingangsbildes.

Tabelle A.1-6: Rohdaten zur Variation der Skalierung des Eingangsbildes.

Scale>>0.40 {color} (amr: 0.78)

fps 82,58 83,25 81,95 8252 84,19 8360 8260 8292 8350 8331 8303 8358 8300 8278 84,08 8332
precision 0,31 039 049 0,58 0,67 078 0,87 093 0,96 0,99 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
recall 0,40 0,38 035 0,31 0,26 022 017 0,13 0,09 0,05 0,03 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00
missrate 0,60 062 065 0,69 0,74 078 0,83 087 091 09 097 09 099 1,00 1,00 1,00
fppi 0,65 044 028 017 0,10 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00
Scale>>0.50 {color} (amr: 0.74)

fps 73,01 73,18 7537 7415 7091 7262 7394 7333 7320 7539 7299 7402 7511 73,87 7332 72,99
precision 0,27 0,31 0,38 046 0,56 0,67 0,77 086 0,92 0,9 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 0,00
recall 0,53 0,52 049 044 040 034 0,28 022 0,16 0,10 0,06 0,03 001 000 0,00 0,00
missrate 0,47 048 0,51 0,56 0,60 0,66 0,72 078 0,84 0,9 094 097 099 1,00 1,00 1,00
fppi 1,06 0,84 060 040 023 0,13 0,06 003 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Scale>>0.60 {color} (amr: 0.72)

fps 69,91 7048 69,83 6806 69,19 7080 6933 7042 6989 7060 71,07 7031 7057 71,03 69,97 69,85
precision 0,23 0,28 033 0,39 048 0,59 0,71 0,81 0,88 0,9 098 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
recall 0,64 0,64 0,61 0,56 0,50 043 036 029 022 0,14 0,08 0,06 002 001 0,00 0,00
missrate 0,36 0,36 039 044 0,50 0,57 0,64 0,71 0,78 0,86 092 09 098 099 1,00 1,00
fppi 1,56 123 094 067 040 022 0,11 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00
Scale>>0.70 {color} (amr: 0.71)

fps 63,51 64,21 63,21 6381 6363 6339 6458 6442 6396 6256 62,89 64,81 6433 63,13 66,40 64,02
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precision 0,20 0,24
recall 0,72 0,72
missrate 0,28 0,28

fppi 211 1,70

Scale>>0.80 {color} (amr: 0.72)

fps 59,55 61,50
precision 0,17 0,21
recall 0,79 0,80
missrate 0,21 0,20

fppi 287 231

61,76
0,24

0,78

Scale>>0.90 {color} (amr: 0.71)

fps 56,33 57,38
precision 0,15 0,18
recall 0,81 0,84
missrate 0,19 0,16

fppi 353 282

57,87
0,22

0,83

Scale>>1.00 {color} (amr: 0.72)

fps 52,51 53,98
precision 0,12 0,15
recall 0,81 0,84
missrate 0,19 0,16

fppi 426 343

54,78
0,19

0,85

Scale>>1.10 {color} (amr: 0.73)

fps 49,55 51,04
precision 0,11 0,13
recall 0,80 0,84
missrate 0,20 0,16

fppi 494 401

52,09
0,17

0,85

Scale>>1.20 {color} (amr: 0.74)

fps 46,01 48,07
precision 0,09 0,12
recall 0,80 0,84
missrate 0,20 0,16
fppi 5,82 4,60
scale>>0.70 {ir} (amr: 0.76)
fps 269,89 264,19
precision 0,35 0,51
recall 0,34 0,31
missrate 0,66 0,69
fppi 0,47 0,22
scale>>0.80 {ir} (amr: 0.70)
fps 231,13 226,45
precision 0,24 0,36
recall 0,45 0,42
missrate 0,55 0,58
fppi 1,07 0,54

A-10

49,24
0,15

0,85

263,23
0,68

0,28

236,98
0,54

0,38

62,10
0,30

0,75

58,59
0,27

0,80

55,57
0,23

0,83

52,78
0,21

0,83

49,94
0,19

0,83

251,20
0,81
0,25
0,75

0,04

232,93
0,72

0,35

62,65
0,37

0,69

58,68
0,33

0,75

55,32
0,30

0,78

52,59
0,26

0,79

50,15
0,24

0,80

260,50
0,87

0,21

222,28
0,83

0,31

62,63
0,48

0,60

58,99
0,43

0,66

55,98
0,39

0,70

53,02
0,35

0,72

50,40
0,31

0,73

255,24
0,90

0,17

223,59
0,89

0,26

0,65
0,43
0,57

0,18

60,99
0,60

0,50

59,53
0,56

0,56

55,36
0,50

0,60

52,59
0,46

0,62

50,40
0,42

0,64

256,68
0,91

0,13

235,53
0,93

0,21

62,13
0,70

0,40

58,63
0,68
0,45
0,55

0,16

56,18
0,63

0,49

52,87
0,60

0,51

50,35
0,56

0,52

256,92
0,89

0,09

228,78
0,93

0,16

61,95
0,80

0,30

58,90
0,78

0,34

55,65
0,74

0,37

53,10
0,71

0,39

50,68
0,68

0,40

269,78
0,86

0,05

228,43
0,92

0,12

62,42
0,89

0,19

58,71
0,86

0,22

56,14
0,83
0,25
0,75

0,04

52,66
0,81

0,27

50,65
0,78

0,27

249,95
0,83

0,04

225,92
0,90

0,08

63,22
0,94

0,12

58,10
0,94

0,13

56,01
0,91

0,14

53,23
0,89

0,16

50,54
0,89

0,17

267,85
0,87

0,02

232,22
0,87

0,05

62,09
0,96

0,07

58,78
0,96

0,07

54,83
0,95

0,08

52,68
0,94

0,09

50,78
0,94

0,09

257,41
0,98

0,01

227,50
0,82

0,03

63,19
0,98

0,03

59,45
0,97

0,04

55,49
0,97

0,04

52,68
0,97

0,04

50,67
0,97

0,04

262,19
1,00

0,01

240,69
0,82

0,01

62,54
1,00

0,01

59,59
0,99

0,01

55,25
0,99

0,02

53,08
0,98

0,02

50,71
0,98

0,02

62,50
1,00

0,01

58,60
1,00

0,01

54,65
1,00

0,01

53,24
1,00

0,01

50,89
1,00

0,01

63,67

59,65

54,60

52,86

50,81
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scale>>0.90 {ir} (amr: 0.65)

fps 195,07 198,14 199,79 200,93 201,43 201,37 201,90 201,75 201,31 202,28 201,87 202,67 202,82
precision 0,17 028 043 061 077 087 092 094 094 092 09 091 0,98
recall 0,54 0,50 0,47 0,43 0,39 0,33 0,29 0,23 0,17 0,12 0,08 0,04 0,02
missrate 046 050 053 057 061 0,67 0,71 077 083 08 092 09 098
fppi 1,95 0,94 0,46 0,20 0,08 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00
scale>>1.00 {ir} (amr: 0.63)

fps 171,59 179,25 181,75 182,05 181,98 182,84 182,74 182,85 183,67 182,85 182,98 183,00 183,20
precision 012 023 037 054 072 08 092 094 094 093 09 099 1,00
recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02
missrate 040 044 048 052 057 063 069 075 082 087 092 09 098
fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
scale>>1.10 {ir} (amr: 0.63)

fps 140,66 146,02 148,29 149,44 149,70 149,69 149,72 149,44 149,37 148,92 147,92 147,66 147,70
precision 0,10 0,18 029 043 059 0,71 084 093 09 094 094 097 099
recall 0,66 0,64 0,59 0,55 0,50 0,45 0,38 0,31 0,23 0,17 0,11 0,07 0,04
missrate 0,34 036 041 045 050 055 062 069 077 08 089 093 096
fppi 4,23 2,12 1,09 0,53 0,26 0,13 0,06 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00
scale>>1.20 {ir} (amr: 0.63)

fps 114,30 120,59 123,35 123,58 123,76 124,28 124,20 124,23 124,66 123,91 123,49 123,71 123,96
precision 0,09 016 026 039 054 067 080 091 094 094 093 093 098
recall 0,71 0,69 0,65 0,60 0,55 0,48 0,41 0,33 0,25 0,18 0,12 0,07 0,04
missrate 029 0,31 035 040 045 052 059 067 075 082 08 093 096

fppi 5,41 2,74 1,39 0,71 0,35 0,17 0,08 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00
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Variation des Eingangsbildes — Weichzeichnen (GauB-Filter & Bilateraler Filter)

1.0
0.91
0.8 T,
0.7 1
061
051
0.4
—8— soften>>3_3_1 {color} (amr: n/a afps: 54)
Q@ —+— soften>>5_5_05 {color} (amr: n/a afps: 54)
o —¥— soften>>5_5_1 {color} (amr: n/a afps: 54)
2 0.31 —<— soften_bilateral>>3_3_100 {color} (amr: n/a afps: 55)
€ —*— soften_bilateral>>3_3_50 {color} (amr: n/a afps: 55)
soften_bilateral>>5_5_100 {color} (amr: n/a afps: 55)
soften_bilateral>>5_5_50 {color} (amr: na afps: 55)
—»-- soften>>3_3_1 {ir} (amr: 0.62 afps: 172)
—+- soften>>5_5_05 {ir} (amr: 0.62 afps: 171)
—+- soften>>5_5_1 {ir} (amr: 0.63 afps: 173)
0.2 —4 - soften_bilateral>>3_3_100 {ir} (amr: 0.62 afps: 176)
—e - soften_bilateral>>3_3_50 {ir} (amr: 0.61 afps: 176)
soften_bilateral>>5_5_100 {ir} (amr: 0.63 afps: 175)
soften_bilateral>>5_5_50 {ir} (amr: 0.63 afps: 175)
0.1 T T T
10° 107 107" 10° 10'

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-7: Ergebnis der Variation der Weichzeichnung des Eingangsbildes.

Tabelle A.1-7: Rohdaten zur Variation der Weichzeichnung des Eingangsbildes.

soften>>3_3_1 (amr: n/a)

fps 106,00 111,38 112,66 113,56 11527 114,69 114,89 11555 114,95
precision 0,11 0,14 0,19 0,24 0,29 0,34 0,41 0,48 0,60
recall 0,67 0,69 0,69 0,68 0,65 0,61 0,55 0,47 0,39
missrate 0,33 0,31 0,31 0,32 0,35 0,39 0,45 0,53 0,61
fppi 4,17 3,07 2,22 1,62 1,19 0,86 0,59 0,37 0,20

soften>>5_5_05 (amr: n/a)

fps 106,06 112,36 112,47 113,86 114,95 114,52 113,82 11533 114,36
precision 0,11 0,15 0,19 0,24 0,29 0,35 0,42 0,50 0,62
recall 0,66 0,68 0,68 0,67 0,64 0,60 0,54 0,47 0,39
missrate 0,34 0,32 0,32 0,33 0,36 0,40 0,46 0,53 0,61
fppi 4,12 2,92 2,10 1,55 1,15 0,84 0,56 0,35 0,18

soften>>5_5_1 (amr: n/a)

fps 109,23 112,95 112,59 114,02 11537 114,17 114,77 11595 114,19
precision 0,11 0,14 0,19 0,23 0,28 0,34 0,40 0,48 0,59
recall 0,67 0,69 0,69 0,68 0,65 0,60 0,55 0,47 0,39
missrate 0,33 0,31 0,31 0,32 0,35 0,40 0,45 0,53 0,61
fppi 4,14 3,10 2,25 1,65 1,22 0,87 0,60 0,38 0,20

soften_bilateral>>3_3_100 (amr: n/a)

fps 110,08 113,99 11591 116,96 117,54 117,92 118,18 118,18 117,90
precision 0,10 0,13 0,17 0,22 0,26 0,31 0,38 0,46 0,57
recall 0,66 0,67 0,68 0,68 0,66 0,62 0,57 0,49 0,41
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A.1 Personenerkennung

missrate 0,34
fppi 4,42

soften_bilateral>>3_3_50 (amr: n/a)

fps 109,61
precision 0,10
recall 0,66
missrate 0,34
fppi 4,44

soften_bilateral>>5_5_100 (amr: n/a)

fps 109,99
precision 0,10
recall 0,65
missrate 0,35
fppi 4,45

soften_bilateral>>5_5_50 (amr: n/a)

fps 109,66
precision 0,10
recall 0,65
missrate 0,35
fppi 4,49

0,33

3,30

113,48
0,13
0,67
0,33

3,32

112,85
0,13
0,67
0,33

3,43

112,97
0,12
0,66
0,34

3,49

0,32

2,46

116,13

0,17
0,68
0,32

2,51

115,056

0,16
0,68
0,32

2,58

115,24

0,16
0,67
0,33

2,67

0,32

1,83

117,03
0,21
0,68
0,32

1,87

116,26
0,20
0,68
0,32

1,96

116,22
0,20
0,67
0,33

2,04

0,34

1,38

117,83
0,26
0,65
0,35

1,42

116,46
0,25
0,65
0,35

1,49

117,12
0,24
0,65
0,35

1,56

0,38

1,01

118,14
0,31
0,62
0,38

1,04

117,30
0,30
0,62
0,38

1,10

117,49
0,28
0,62
0,38

1,17

0,43

0,70

117,93
0,37
0,57
0,43

0,72

116,95
0,35
0,57
0,43

0,77

117,43
0,34
0,57
0,43

0,81

0,51

0,43

118,49
0,46
0,50
0,50

0,44

17,17
0,44
0,50
0,50

0,47

117,28
0,43
0,51
0,49

0,49

0,59

0,23

118,21
0,57
0,42
0,58

0,24

116,82
0,55
0,42
0,58

0,26

117,29
0,54
0,43
0,57

0,27

Variation des Eingangsbildes (Intensitatsbild) — IR-Konvertierung

1.0

0.9+

0.8+

0.7 1

0.6

0.5

0.4

miss rate
o
1

0.2+

0.1 T
10 10

107"

false positives per image (fppi)

—8— convertiRMethod>>equalize {ir} (amr: 0.79 afps: 177)

convertiRMethod>>normalize {ir} (amr: 0.77 afps: 180)

—¥— convertiRMethod>>own {ir} (amr: 0.63 afps: 180)

Abbildung A.1-8: Ergebnis der Variation der IR-Konvertierungsmethode.
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Tabelle A.1-8: Rohdaten zur Variation der IR-Konvertierungsmethode.

convertiRMethod>>equalize {ir} (amr: 0.79)

fps 164,45 172,93 175,88 175,37 176,22 178,21 179,06 179,30 179,76 181,24 180,34 180,26 180,81
precision 0,12 0,15 0,21 0,32 0,42 0,49 0,57 0,64 0,70 0,74 0,78 0,84 0,89
recall 0,46 0,52 0,51 0,48 0,44 0,40 0,35 0,30 0,25 0,21 0,16 0,12 0,08
missrate 0,54 0,48 0,49 0,52 0,56 0,60 0,65 0,70 0,75 0,79 0,84 0,88 0,92
fppi 2,52 2,13 1,40 0,76 0,46 0,30 0,20 0,13 0,08 0,05 0,03 0,02 0,01

convertiRMethod>>normalize {ir} (amr: 0.77)

fps 167,83 175,59 178,92 180,51 181,41 181,77 182,80 183,72 183,62 182,00 182,75 182,50 182,31
precision 0,12 0,16 0,22 0,33 0,43 0,51 0,58 0,65 0,73 0,77 0,84 0,90 0,95
recall 0,48 0,53 0,52 0,49 0,46 0,42 0,38 0,32 0,27 0,23 0,19 0,14 0,10
missrate 0,52 0,47 0,48 0,51 0,54 0,58 0,62 0,68 0,73 0,77 0,81 0,86 0,90
fppi 2,62 2,13 1,37 0,73 0,45 0,30 0,20 0,13 0,08 0,05 0,03 0,01 0,00

convertiRMethod>>own {ir} (amr: 0.63)

fps 172,73 177,50 179,63 182,02 182,83 182,83 183,26 182,52 182,85 181,49 182,09 180,83 181,90
precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00
recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02
missrate 0,40 0,44 0,48 0,52 0,57 0,63 0,69 0,75 0,82 0,87 0,92 0,96 0,98
fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Variation des Eingangsbildes (Intensitatsbild) — Normalisierung und Egalisie-
rung

1.0

0.91

0.84

0.7

0.6 1

0.51

0.4

miss rate

0.2+

normalize>>false {ir} (amr: 0.63 afps: 179)
—#— normalize>>true {ir} (amr: 0.63 afps: 173)

0.1 T -
10 10 10 10 10
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-9: Ergebnis der Erkennungsleistung bei Vorverarbeitung des Intensitétsbildes durch
Normalisierung.
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A.1 Personenerkennung

Tabelle A.1-9: Rohdaten zur Erkennungsleistung bei Vorverarbeitung des Intensitétsbildes durch Nor-
malisierung.

normalize>>false {ir} (amr: 0.63)

fps 172,33 176,37 179,23 180,54 180,72 181,47 180,15 180,85 180,84 180,06 180,17 182,92 181,24
precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00
recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02
missrate 0,40 0,44 0,48 0,52 0,57 0,63 0,69 0,75 0,82 0,87 0,92 0,96 0,98
fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

normalize>>true {ir} (amr: 0.63)

fps 170,55 175,10 177,33 178,56 179,44 178,21 173,82 170,35 170,22 177,23 170,95 170,65 168,71
precision 0,12 0,22 0,37 0,53 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00
recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02
missrate 0,40 0,44 0,48 0,52 0,57 0,63 0,69 0,75 0,82 0,87 0,92 0,96 0,98
fppi 3,28 1,45 0,67 0,31 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

1.0

0.9

0.8

0.7 4

0.6 1

0.5

~——

0.4 4
2
e
3
£ 031

0.2

—&— equalize>>false {ir} (amr: 0.63 afps: 212)
equalize>>true {ir} (amr: 0.60 afps: 208)
0.1 T T T
107 10° 107" 10° 10'

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-10: Ergebnis der Erkennungsleistung bei Vorverarbeitung des Intensitétsbildes durch
Egalisierung.
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

Tabelle A.1-10: Rohdaten zur Erkennungsleistung bei Vorverarbeitung des Intensitatshildes durch
Egalisierung.

equalize>>false {ir} (amr: 0.63)

fps

precision

recall

missrate

fppi

equalize>>true {ir} (amr: 0.60)
fps

precision

recall

missrate

fppi

209,87
0,18
0,56
0,44

1,80

202,17
0,14
0,56
0,44

2,41

209,75 214,79 215,04

0,29 0,44 0,62 0,76

0,53 0,50 0,46 0,41

0,47 0,54

0,92 0,21

206,86 209,99 208,45 207,53

0,25 0,39 0,57 0,74

0,54 0,51 0,48 0,44

0,49 0,52

1,21 0,58 0,27

Variation der SVM-Parameter — hscale

0,86

0,37

211,50
0,85

0,41

209,69 214,10 212,22 210,72

0,92

0,32

209,13
0,92

0,37

21
0,95
0,26
0,74

0,01

209,57
0,95

0,32

209,14

0,48
0,95

0,20

0,96
0,26
0,74

0,01

miss rate

0.1
10

=

10
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-11: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters hscale.

Tabelle A.1-11: Rohdaten zur Variation des SVM-Parameters hscale.

h_scale>>1.04 {color} (amr: 0.82)

fps 67,28 69,05 6809 6879 70,15 6939 70,08 6
precision 0,12 0,15 0,18 0,22 0,27 0,35 0,46
recall 0,80 0,80 0,78 0,73 0,66 0,57 0,45
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9,76 6
0,57

0,34

9,59 7
0,67

0,23

0,46 70,10
0,77 0,84
0,15 0,08

69,73

0,90

0,94

0,15

207,23
0,96
0,21
0,79

0,01

0,93

0,10

207,50
0,96

0,15

- h_scale>>1.05 {ir} (amr: 0.63 afps:
- h_scale>>1.06 {ir} (amr: 0.63 afps:

- h_scale>>1.08 {ir} (amr: 0.63 afps:
- h_scale>>1.09 {ir} (amr: 0.63 afps:
- h_scale>>1.10 {ir} (amr: 0.63 afps:
- h_scale>>1.11 {ir} (amr: 0.63 afps:

- h_scale>>1.13 {ir} (amr: 0.63 afps:
- h_scale>>1.14 {ir} (amr: 0.63 afps:

213,44 210,06 213,12 214,35

0,95
0,06
0,94
0,00
210,09 211,25
0,97 0,99

0,11 0,07

h_scale>>1.04 {color} (amr: 0.82 afps:
h_scale>>1.05 {color} (amr: 0.81 afps:
h_scale>>1.06 {color} (amr: 0.80 afps:
h_scale>>1.07 {color} (amr: 0.78 afps:
h_scale>>1.08 {color} (amr: 0.76 afps:
h_scale>>1.09 {color} (amr: 0.75 afps:
h_scale>>1.10 {color} (amr: 0.76 afps:
h_scale>>1.11 {color} (amr: 0.75 afps:
h_scale>>1.12 {color} (amr: 0.75 afps:
h_scale>>1.13 {color} (amr: 0.76 afps:
h_scale>>1.14 {color} (amr: 0.77 afps:
h_scale>>1.15 {color} (amr: 0.76 afps:
190)
202)
210)
218)
223)
232)
242)
253)
259)
271)
271)
286)

h_scale>>1.04 {ir} (amr: 0.64 afps:

h_scale>>1.07 {ir} (amr: 0.63 afps:

h_scale>>1.12 {ir} (amr: 0.63 afps:

h_scale>>1.15 {ir} (amr: 0.63 afps:

70,42 69,27 70,59

0,92

0,02

0,94 0,98

0,01 0,01

69)
69)
71)
71)
72)
73)
73)
73)
73)
75)
76)
78)



A.1 Personenerkennung

missrate 020 020 022 027 034 043 055 066 077 08 092 09 098 099 099
fppi 4,21 3,38 2,66 1,93 1,30 0,77 0,40 0,19 0,09 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.04 {ir} (amr: 0.64)

fps 181,13 187,06 189,37 190,95 192,26 190,95 188,89 193,30 193,05 192,32 192,80 193,06 192,26

precision 0,11 0,21 0,33 0,51 068 084 091 093 094 094 092 092 0098

recall 0,60 0,57 0,53 0,49 0,44 0,38 0,33 0,26 0,19 0,14 0,09 0,05 0,02

missrate 040 043 047 051 056 062 067 074 081 0,86 091 095 0,98

fppi 3,54 1,61 0,78 0,35 0,15 0,05 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00
h_scale>>1.05 {color} (amr: 0.81)

fps 68,78 70,14 6945 70,39 6885 69,97 7082 70,19 69,81 7049 6987 6928 6890 6956 69,81
precision 0,14 0,17 020 024 0,31 040 052 063 072 081 0,88 0,91 094 098 097
recall 0,82 0,82 0,79 0,74 0,66 0,56 0,44 0,32 0,22 0,13 0,07 0,04 0,02 0,01 0,00
missrate 018 0,18 0,21 026 034 044 056 068 078 087 093 09 098 099 1,00
fppi 3,75 3,01 2,35 1,70 1,11 0,62 0,30 0,14 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.05 {ir} (amr: 0.63)

fps 193,47 199,09 202,23 202,96 204,03 203,66 204,91 204,13 204,15 203,97 202,72 203,70 203,24

precision 012 023 037 054 072 08 092 094 094 093 09 099 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,47 0,43 0,37 0,31 0,24 0,18 0,12 0,08 0,04 0,02

missrate 040 044 048 053 057 063 069 076 08 08 092 09 098

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.06 {color} (amr: 0.80)

fps 68,91 70,26 7057 71,50 7158 71,36 70,39 72,00 7062 71,34 7055 7196 71,19 71,80 71,27
precision 0,15 0,18 0,21 026 033 044 057 066 074 083 089 095 095 099 1,00
recall 0,83 0,83 0,80 0,74 0,66 0,56 0,44 0,32 0,21 0,13 0,07 0,04 0,02 0,01 0,00
missrate 017 017 020 026 034 044 056 068 079 087 093 09 098 099 1,00
fppi 3,562 2,85 2,18 1,57 1,00 0,54 0,25 0,12 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.06 {ir} (amr: 0.63)

fps 202,78 206,26 209,72 211,25 210,47 212,74 210,74 211,28 210,47 212,36 212,32 211,87 211,80

precision 013 024 039 059 078 089 093 094 094 093 092 09 098

recall 0,59 0,55 0,51 0,46 0,41 0,36 0,30 0,22 0,16 0,11 0,07 0,03 0,01

missrate 0,41 045 049 054 059 064 070 078 084 089 093 097 099

fppi 3,01 1,29 0,59 0,24 0,09 0,03 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.07 {color} (amr: 0.78)

fps 7111 71,19 71,84 7215 72,77 72,16 72,74 7217 7230 7253 7048 7129 7296 7223 71,17
precision 0,16 019 023 028 03 048 060 069 079 087 094 097 097 098 1,00
recall 0,83 0,83 0,80 0,74 0,66 0,55 0,42 0,30 0,20 0,12 0,06 0,03 0,01 0,00 0,00
missrate 017 017 020 026 034 045 058 070 08 08 094 097 099 100 1,00
fppi 3,25 2,58 1,96 1,39 0,85 0,44 0,21 0,10 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.07 {ir} (amr: 0.63)

fps 218,47 220,85 219,26 219,77 219,31 216,46 218,27 220,54 217,72 217,01 216,73 215,84 21524

precision 014 027 043 064 082 09 094 094 094 093 09 09 1,00

recall 0,58 0,54 0,50 0,45 0,40 0,34 0,28 0,21 0,14 0,10 0,05 0,03 0,01

missrate 042 046 050 055 060 066 072 079 08 09 095 097 099

fppi 2,59 1,10 0,49 0,19 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.08 {color} (amr: 0.76)

fps 7060 71,85 7198 7130 7210 72,34 72,78 72,47 72,71 73,09 7290 7324 7284 7299 7337
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precision 0,17 0,20 0,25
recall 0,83 0,83 0,79
missrate 0,17 0,17 0,21
fppi 3,09 2,41 1,79
h_scale>>1.08 {ir} (amr: 0.63)

fps 224,55 223,71 218,99
precision 0,15 0,28 0,45
recall 0,58 0,54 0,49
missrate 0,42 0,46 0,51
fppi 2,40 1,02 0,44
h_scale>>1.09 {color} (amr: 0.75)
fps 71,40 7215 73,86
precision 0,18 0,22 0,26
recall 0,82 0,82 0,79
missrate 0,18 0,18 0,21
fppi 2,83 2,23 1,65
h_scale>>1.09 {ir} (amr: 0.63)

fps 228,19 234,72 231,70
precision 0,16 0,30 0,49
recall 0,58 0,53 0,49
missrate 0,42 0,47 0,51
fppi 2,23 0,92 0,38
h_scale>>1.10 {color} (amr: 0.76)
fps 73,10 72,76 72,54
precision 0,18 0,22 0,28
recall 0,83 0,82 0,78
missrate 0,17 0,18 0,22
fppi 2,74 2,11 1,52
h_scale>>1.10 {ir} (amr: 0.63)

fps 235,30 245,35 240,72
precision 0,17 0,31 0,50
recall 0,57 0,53 0,48
missrate 0,43 0,47 0,52
fppi 2,09 0,85 0,36
h_scale>>1.11 {color} (amr: 0.75)
fps 72,99 7382 73,86
precision 0,19 0,23 0,29
recall 0,83 0,81 0,77
missrate 0,17 0,19 0,23
fppi 2,58 1,98 1,40
h_scale>>1.11 {ir} (amr: 0.63)

fps 251,25 257,25 255,26
precision 0,18 0,32 0,53
recall 0,57 0,52 0,47
missrate 0,43 0,48 0,53
fppi 1,94 0,80 0,31
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219,18
0,66

044

73,70
0,33

0,73

229,70
0,69
0,43
0,57

0,15

72,82
0,34

0,71

240,14
0,71
0,43
0,57

0,13

73,32
0,37

0,69

248,56
0,74

0,42

222,24
0,83

0,39

73,72
0,43

0,64

230,20
0,84

0,38

73,43
0,45

0,61

245,99
0,87

0,37

72,65
0,47

0,59

245,33
0,89

0,37

223,04
0,91

0,33

73,55
0,55

0,53

232,34
0,93

0,32

71,93
0,58

0,51

244,03
0,93

0,31

73,48
0,60

0,48

247,27
0,94

0,30

0,64

227,25
0,94

0,26

73,55
0,66

0,41

232,99
0,94
0,25
0,75

0,01

73,06
0,69

0,39

237,95
0,95

0,24

73,76
0,71

0,37

254,08
0,94
0,23
0,77

0,01

226,79
0,94

0,19

72,37
0,76

0,28

234,71
0,94

0,18

7,77
0,76

0,27

239,80
0,94

0,17

73,17
0,80
0,25
0,75

0,05

258,41
0,94

0,16

220,82
0,94

0,14

73,49
0,86

0,17

231,68
0,94

0,12

72,49
0,85

0,16

246,29
0,93

0,11

72,39
0,88

0,15

259,34
0,93

0,11

222,62
0,92

0,09

73,45
0,92

0,10

235,12
0,92

0,08

71,91
0,93

0,09

250,80
0,93

0,07

73,80
0,93

0,08

250,72
0,94

0,06

224,80
0,94

0,05

73,08
0,95

0,05

233,96
0,94

0,04

72,48
0,96

0,05

242,58
0,97

0,04

74,22
0,97

0,04

257,94
0,99

0,03

221,49
0,99

0,02

74,38
0,96

0,02

230,69
0,99

0,02

74,00
0,99

0,02

242,00
0,99

0,01

75,03
0,98

0,02

255,42
1,00

0,01

223,79
1,00

0,01

73,89
1,00

0,01

233,35
1,00

0,01

74,11
0,99

0,01

238,69
1,00

0,01

75,27
1,00

0,01

250,98
1,00

0,00

73,42
1,00

0,00

75,09
1,00

0,00

74,47
1,00

0,00

70,70

74,11

73,05



A.1 Personenerkennung

h_scale>>1.12 {color} (amr: 0.75)

fps 73,12 7357 7495 7594 7435 73,09 7480 7417 70,62 7343 7518 72,04 71,96 74,23 74,34
precision 0,20 024 030 038 049 061 072 082 09 094 097 097 100 1,00 1,00
recall 0,83 0,81 0,76 0,68 0,57 0,46 0,34 0,23 0,13 0,07 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00
missrate 017 019 024 032 043 054 066 077 087 093 097 09 100 1,00 1,00
fppi 2,51 1,92 1,35 0,83 0,45 0,21 0,10 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.12 {ir} (amr: 0.63)

fps 267,61 260,74 262,66 253,61 264,80 256,18 260,03 259,75 256,32 251,86 257,74 264,53 262,71

precision 018 034 056 077 089 094 094 094 093 093 097 09 1,00

recall 0,57 0,52 0,47 0,42 0,36 0,29 0,22 0,15 0,10 0,06 0,03 0,01 0,00

missrate 043 048 053 058 064 0,71 078 08 09 094 097 099 1,00

fppi 1,89 0,75 0,28 0,09 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.13 {color} (amr: 0.76)

fps 7428 7447 72,76 7711 76,72 7450 7565 7518 76,22 74,16 76,38 76,33 7525 74,77 74,33
precision 0,20 025 0,31 039 050 063 073 0,81 089 095 09 098 1,00 1,00 0,00
recall 0,82 0,80 0,74 0,66 0,55 0,43 0,31 0,20 0,11 0,06 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00
missrate 018 020 026 034 045 057 069 08 08 094 097 09 100 100 1,00
fppi 2,41 1,81 1,25 0,76 0,41 0,19 0,09 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.13 {ir} (amr: 0.63)

fps 274,90 266,57 255,82 274,27 263,81 26562 271,25 272,10 279,80 280,30 287,52 273,00 269,78

precision 0,20 036 060 079 091 094 095 09 09 09 099 100 1,00

recall 0,56 0,51 0,46 0,41 0,35 0,28 0,21 0,15 0,09 0,05 0,02 0,01 0,00

missrate 044 049 054 059 065 072 079 085 091 095 098 099 1,00

fppi 1,71 0,67 0,23 0,08 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.14 {color} (amr: 0.77)

fps 7541 76,40 76,32 7532 7627 77,10 77,33 77,90 7732 7491 7550 7535 77,00 76,54 76,16
precision 0,21 025 032 041 053 064 074 083 09 09 098 097 100 1,00 1,00
recall 0,82 0,79 0,73 0,64 0,52 0,41 0,28 0,18 0,10 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00
missrate 0,18 0,21 027 036 048 059 072 082 09 09 098 099 100 1,00 1,00
fppi 2,32 1,72 1,14 0,68 0,35 0,17 0,08 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.14 {ir} (amr: 0.63)

fps 269,50 262,41 277,51 259,21 277,45 268,95 272,97 259,29 271,88 275,12 275,06 279,52 277,48

precision 0,20 038 0,61 0,81 0,91 094 095 09 09 099 100 100 1,00

recall 0,56 0,51 0,46 0,41 0,34 0,27 0,20 0,14 0,09 0,04 0,02 0,01 0,00

missrate 044 049 054 059 066 073 080 086 091 09 098 099 1,00

fppi 1,65 0,61 0,22 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.15 {color} (amr: 0.76)

fps 7750 7846 78,73 78,88 7927 7799 7913 7932 7829 7658 7729 7860 7873 7849 77,36
precision 0,21 026 033 042 055 066 076 085 091 094 098 100 100 1,00 0,00
recall 0,81 0,78 0,72 0,62 0,51 0,39 0,27 0,17 0,09 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00
missrate 019 022 028 038 049 061 073 083 091 095 098 099 100 1,00 1,00
fppi 2,25 1,66 1,07 0,63 0,31 0,15 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
h_scale>>1.15 {ir} (amr: 0.63)

fps 288,72 290,86 274,43 297,57 290,59 300,60 280,76 284,37 288,67 278,58 288,82 280,74 279,74

precision 0,21 039 062 082 091 095 094 093 093 09 099 100 1,00

recall 0,55 0,50 0,45 0,40 0,33 0,26 0,19 0,13 0,08 0,04 0,02 0,01 0,00



A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

missrate 0,45 0,50 0,55 0,60 0,67 0,74 0,81 0,87 0,92 0,96 0,98 0,99
fppi 156 059 021 007 002 001 001 001 000 000 000 000
Variation der SVM-Parameter — nievels
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Abbildung A.1-12: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters nieveis.
Tabelle A.1-12: Rohdaten zur Variation des SVM-Parameters nieveis.
n_levels>>1 {color} (amr: 0.93)
fps 9555 96,07 9559 9586 9584 9595 9580 96,23 96,03 96,79 9584 9575
precision 0,24 0,30 0,38 0,48 0,56 0,63 0,65 0,72 0,75 0,00 0,00 0,00
recall 036 024 015 008 003 001 001 000 000 000 000 0,00
missrate 0,64 0,76 0,85 0,92 0,97 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 086 043 018 006 002 001 000 000 000 000 000 0,00
n_levels>>1 {ir} (amr: 0.72)
fps 574,38 563,51 568,83 569,81 571,52 563,94 571,93 568,51 577,61 562,78 574,51 571,32
precision 0,33 0,60 0,82 0,93 0,97 0,98 0,97 0,94 0,90 0,93 1,00 0,00
recall 049 040 029 018 010 005 002 001 000 000 000 0,00
missrate 0,51 0,60 0,71 0,82 0,90 0,95 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 074 019 005 001 000 000 000 000 000 000 000 0,00
n_levels>>11 {color} (amr: 0.83)
fps 70,09 71,66 72,01 7168 72,65 7177 7025 73,83 7285 7403 7211 72,70
precision 0,14 0,16 0,19 0,24 0,31 0,40 0,52 0,61 0,71 0,80 0,85 0,89
recall 081 080 077 071 063 053 041 029 019 011 006 0,03

A-20

1,00

0,00

95,86
0,00

0,00

—_—

568,34

0,00

0,00

72,93

0,93

0,01

0,01

96,03
0,00

0,00

73,71

0,99

n_levels>>1 {color} (amr: 0.93 afps: 95)
n_levels>>11 {color} (amr: 0.83 afps: 72)
n_levels>>13 {color} (amr: 0.81 afps: 69)
n_levels>>15 {color} (amr: 0.79 afps: 68)
n_levels>>17 {color} (amr: 0.77 afps: 66)
n_levels>>19 {color} (amr: 0.76 afps: 63)
n_levels>>3 {color} (amr: 0.88 afps: 89)
n_levels>>5 {color} (amr: 0.86 afps: 84)
n_levels>>7 {color} (amr: 0.85 afps: 79)
n_levels>>9 {color} (amr: 0.84 afps: 74)

- n_levels>>1 {ir} (amr: 0.72 afps: 569)

- n_levels>>11 {ir} (amr: 0.64 afps: 213)
= n_levels>>13 {ir} (amr: 0.63 afps: 197)
- n_levels>>15 {ir} (amr: 0.63 afps: 181)

n_levels>>17 {ir} (amr: 0.63 afps: 170)

- n_levels>>19 {ir} (amr: 0.63 afps: 169)

n_levels>>3 {ir} (amr: 0.68 afps: 354)

- n_levels>>5 {ir} (amr: 0.66 afps: 278)

n_levels>>7 {ir} (amr: 0.65 afps: 248)

= n_levels>>9 {ir} (amr: 0.64 afps: 229)

96,61

71,95
1,00

0,00



A.1 Personenerkennung

missrate 0,19 0,20 0,23 0,29 0,37 0,47 0,59 0,71 0,81 0,89 0,94 0,97 099 0,99 1,00
fppi 3,82 3,04 2,35 1,67 1,07 0,59 0,28 0,14 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
n_levels>>11 {ir} (amr: 0.64)

fps 203,39 209,29 214,92 217,09 218,81 212,65 213,15 213,15 21525 214,43 216,15 214,93 214,45

precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,73 0,87 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,47 0,42 0,37 0,31 0,24 0,17 0,12 0,08 0,03 0,02

missrate 0,40 0,44 0,48 0,53 0,58 0,63 0,69 0,76 0,83 0,88 0,92 0,97 0,98

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
n_levels>>13 {color} (amr: 0.81)

fps 67,97 6835 6994 70,07 6962 6994 6888 6895 6991 6991 6868 71,21 68,78 70,48 70,75
precision 0,14 0,17 0,20 0,24 0,31 0,40 0,52 0,63 0,72 0,81 0,88 0,91 094 098 097
recall 0,82 0,82 0,79 0,74 0,66 0,56 0,44 0,32 0,22 0,13 0,07 0,04 0,02 0,01 0,00
missrate 0,18 0,18 0,21 0,26 0,34 0,44 0,56 0,68 0,78 0,87 0,93 0,96 098 0,99 1,00
fppi 3,75 3,01 2,35 1,70 1,11 0,62 0,30 0,14 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
n_levels>>13 {ir} (amr: 0.63)

fps 190,38 191,57 199,56 196,49 197,05 201,91 199,93 197,64 196,96 197,71 196,29 197,59 197,96

precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,47 0,43 0,37 0,31 0,24 0,18 0,12 0,08 0,04 0,02

missrate 0,40 0,44 0,48 0,53 0,57 0,63 0,69 0,76 0,82 0,88 0,92 0,96 0,98

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
n_levels>>15 {color} (amr: 0.79)

fps 64,49 66,28 67,51 6863 6790 67,55 6925 67,92 6884 6885 6833 6908 67,86 69,08 68,51
precision 0,14 0,17 0,20 0,25 0,31 0,41 0,53 0,64 0,73 0,82 0,89 0,92 095 098 098
recall 0,82 0,83 0,80 0,76 0,69 0,59 0,47 0,35 0,24 0,15 0,09 0,04 0,02 0,01 0,00
missrate 0,18 0,17 0,20 0,24 0,31 0,41 0,53 0,65 0,76 0,85 0,91 0,96 098 0,99 1,00
fppi 3,68 2,97 2,34 1,71 1,13 0,65 0,31 0,15 0,07 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
n_levels>>15 {ir} (amr: 0.63)

fps 173,69 176,85 180,85 181,78 184,50 182,66 184,74 182,61 183,54 181,69 181,94 181,25 181,68

precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02

missrate 0,40 0,44 0,48 0,52 0,57 0,63 0,69 0,75 0,82 0,87 0,92 0,96 0,98

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
n_levels>>17 {color} (amr: 0.77)

fps 63,96 63,88 6572 66,13 66,39 66,09 6546 67,14 6747 6695 66,67 6630 67,12 67,22 66,99
precision 0,14 0,17 0,21 0,25 0,32 0,41 0,54 0,65 0,74 0,83 0,90 0,93 096 098 098
recall 0,82 0,83 0,82 0,78 0,71 0,62 0,51 0,38 0,27 0,17 0,10 0,05 0,03 0,01 0,00
missrate 0,18 0,17 0,18 0,22 0,29 0,38 0,49 0,62 0,73 0,83 0,90 0,95 097 0,99 1,00
fppi 3,65 2,93 2,32 1,70 1,14 0,66 0,32 0,15 0,07 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
n_levels>>17 {ir} (amr: 0.63)

fps 162,75 165,69 166,96 168,66 168,72 168,51 167,90 169,33 174,67 173,30 176,04 175,67 172,25

precision 0,12 0,23 0,37 0,54 0,72 0,86 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,99 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02

missrate 0,40 0,44 0,48 0,52 0,57 0,63 0,69 0,75 0,82 0,87 0,92 0,96 0,98

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
n_levels>>19 {color} (amr: 0.76)

fps 62,27 63,19 63,68 6527 64,04 64,15 6427 6459 6464 6321 6458 6430 62,00 63,65 64,69

A-21
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precision 0,14

recall 0,81
missrate 0,19
fppi 3,61

n_levels>>19 {ir} (amr: 0.63)

fps 162,06

precision 0,12

recall 0,60
missrate 0,40
fppi 3,25

165,92
0,23

0,56

1,43

167,74
0,37

0,52

n_levels>>3 {color} (amr: 0.88)

fps 88,57

precision 0,15

recall 0,67
missrate 0,33
fppi 2,86

88,88
0,19

0,62

2,00

n_levels>>3 {ir} (amr: 0.68)

fps 345,96

precision 0,16

recall 0,61
missrate 0,39
fppi 2,36

353,09
0,32

0,55

0,89

89,12
0,24

0,54

343,47
0,51

0,49

n_levels>>5 {color} (amr: 0.86)

fps 83,45

precision 0,13

recall 0,74
missrate 0,26
fppi 3,61

83,22
0,16

0,70

2,73

n_levels>>5 {ir} (amr: 0.66)

fps 264,79

precision 0,13

recall 0,61
missrate 0,39
fppi 2,97

291,89
0,25

0,57

1,23

83,77
0,20

0,65

284,74
0,42

0,52

n_levels>>7 {color} (amr: 0.85)

fps 76,63

precision 0,13

recall 0,77
missrate 0,23
fppi 3,84

78,36
0,16

0,75

2,97

n_levels>>7 {ir} (amr: 0.65)

fps 235,38

precision 0,12

recall 0,60
missrate 0,40
fppi 3,20

A-22

238,85
0,23

0,57

79,04
0,19

0,71

251,31
0,39

0,52

169,10
0,54

0,48

89,18
0,30

0,42

348,23
0,67

0,42

84,09
0,26

0,56

284,38
0,60

0,46

79,06
0,24

0,64

253,95
0,55

0,47

170,03
0,72
0,43
0,57

0,12

89,28
0,39

0,31

334,45
0,82

0,33

84,19
0,33
0,45
0,55

0,70

286,90
0,76

0,39

78,87
0,31

0,54

255,03
0,74

0,41

169,44
0,86

0,37

89,49
0,51

0,21

343,79
0,92
0,25
0,75

0,02

84,54
0,42

0,34

273,96
0,89

0,32

79,94
0,40

0,42

257,60
0,87

0,35

0,54

166,71
0,92

0,31

89,29
0,63

0,13

357,69
0,96

0,18

84,17
0,55

0,24

265,87
0,94

0,24

79,60
0,51

0,31

255,15
0,92

0,28

168,56
0,94
0,25
0,75

0,01

89,46
0,70

0,07

369,93
0,98

0,12

84,02
0,66

0,16

277,04
0,97

0,17

79,53
0,62

0,21

252,38
0,93

0,21

168,63
0,94

0,18

89,40
0,76

0,03

353,46
0,99

0,07

83,99
0,74

0,09

275,16
0,99

0,12

79,54
0,72

0,13

254,23
0,95

0,14

168,89
0,93

0,13

89,38
0,83

0,01

375,92
1,00

0,04

84,34
0,80

0,04

269,69
1,00

0,08

79,27
0,78

0,07

247,86
0,97

0,10

170,68
0,95

0,08

89,67
0,94

0,00

355,91
1,00

0,02

84,11
0,87

0,02

279,86
1,00

0,05

79,70
0,83

0,03

242,76
0,98

0,06

175,46
0,99

0,04

89,45
1,00

0,00

372,66
0,98

0,01

84,37
0,94

0,01

291,40
1,00

0,02

79,50
0,90

0,02

243,36
1,00

0,03

176,03
1,00

0,02

89,36
1,00

0,00

348,60
0,97

0,00

84,70
1,00

0,00

277,31
1,00

0,01

79,68
0,95

0,01

248,95
1,00

0,01

89,54
0,00

0,00

84,13
1,00

0,00

79,34
1,00

0,00

89,57

84,39

79,61



A.1 Personenerkennung

n_levels>>9 {color} (amr: 0.84)

fps 72,83 73,89 7473 7435 7555 74,07 77,02 7394 7586 7557 7500 74,57 7430 7590 75,64
precision 013 0,16 019 024 030 040 051 0,61 070 078 083 088 093 098 1,00
recall 0,79 0,78 0,74 0,68 0,59 0,48 0,36 0,25 0,16 0,09 0,04 0,02 0,01 0,01 0,00
missrate 0,21 022 026 032 041 052 064 075 084 091 09% 098 099 099 1,00
fppi 3,87 3,04 2,32 1,61 1,01 0,54 0,26 0,12 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
n_levels>>9 {ir} (amr: 0.64)

fps 220,73 229,38 228,32 232,04 228,73 232,63 229,60 230,98 232,44 232,38 226,47 229,24 232,04

precision 012 023 038 054 073 087 092 094 094 094 09 099 1,00

recall 0,60 0,57 0,52 0,47 0,42 0,36 0,30 0,23 0,16 0,11 0,07 0,03 0,02

missrate 040 043 048 053 058 064 070 077 084 089 093 097 098

fppi 3,25 1,42 0,64 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Variation der SVM-Parameter — Group Threshold

1.0
0.9 hﬁ"\
0.8
0.7
0.6 1
0.5
gr_threshold>>1 {color} (amr: 0.71 afps: 58)
gr_threshold>>2 {color} (amr: 0.71 afps: 58)
041 —¥— gr_threshold>>3 {color} (amr: 0.72 afps: 58)
) —<— gr_threshold>>4 {color} (amr: 0.72 afps: 58)
—»— gr_threshold>>5 {color} (amr: 0.72 afps: 58)
o —&— gr_threshold>>6 {color} (amr: 0.72 afps: 58)
I —4&— gr_threshold>>7 {color} (amr: 0.73 afps: 58)
3 0.3 —>— gr_threshold>>8 {color} (amr: 0.73 afps: 58)
€ gr_threshold>>9 {color} (amr: 0.73 afps: 58)
gr_threshold>>1 {ir} (amr: 0.67 afps: 180)
gr_threshold>>2 {ir} (amr: 0.65 afps: 179)
—® - gr_threshold>>3 {ir} (amr: 0.64 afps: 178)
—# - gr_threshold>>4 {ir} (amr: 0.64 afps: 179)
—®- gr_threshold>>5 {ir} (amr: 0.63 afps: 178)
02 —& - gr_threshold>>6 {ir} (amr: 0.62 afps: 176)
=% - gr_threshold>>7 {ir} (amr: 0.62 afps: 171)
—<- gr_threshold>>8 {ir} (amr: 0.62 afps: 174)
gr_threshold>>9 {ir} (amr: 0.62 afps: 167)
0.1 T T T
10° 107 107 10° 10"

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-13: Ergebnis der Variation des SVM-Parameters ,group threshold”.

Tabelle A.1-13: Rohdaten zur Variation des SVM-Parameters ,group threshold®.

gr_threshold>>1 {color} (amr: 0.71)

fps 56,27 57,47 57,16 57,29 59,01 5881 58,14 5860 5886 59,46 59,36 59,06 5921 5893 5845
precision 0,08 0,10 0,12 0,15 0,19 0,24 0,31 0,41 0,52 0,64 0,74 0,84 090 0,94 096
recall 0,85 0,88 0,90 0,89 0,86 0,83 0,76 0,68 0,58 0,48 0,37 0,26 0,177 0,11 0,05
missrate 0,15 0,12 0,10 0,11 0,14 0,17 0,24 0,32 0,42 0,52 0,63 0,74 083 0,89 095

fppi 7,33 5,90 4,74 3,73 2,82 1,95 1,25 0,73 0,40 0,20 0,09 0,04 0,01 0,01 0,00
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

gr_threshold>>1 {ir} (amr: 0.67)

fps 172,73 178,42 179,87
precision 0,06 0,10 0,19
recall 0,64 0,62 0,59
missrate 0,36 0,38 0,41
fppi 7,15 4,00 1,90
gr_threshold>>2 {color} (amr: 0.71)
fps 55,37 56,49 58,16
precision 0,10 0,12 0,15
recall 0,84 0,87 0,88
missrate 0,16 0,13 0,12
fppi 5,69 4,55 3,60
gr_threshold>>2 {ir} (amr: 0.65)

fps 172,52 176,80 179,33
precision 0,08 0,14 0,24
recall 0,62 0,60 0,56
missrate 0,38 0,40 0,44
fppi 5,45 2,73 1,29
gr_threshold>>3 {color} (amr: 0.72)
fps 56,01 58,02 58,06
precision 0,12 0,15 0,18
recall 0,83 0,86 0,86
missrate 0,17 0,14 0,14
fppi 4,65 3,68 2,95
gr_threshold>>3 {ir} (amr: 0.64)

fps 168,31 174,29 176,97
precision 0,09 0,17 0,29
recall 0,61 0,58 0,55
missrate 0,39 0,42 0,45
fppi 4,42 2,08 0,98
gr_threshold>>4 {color} (amr: 0.72)
fps 56,12 57,30 58,34
precision 0,13 0,17 0,20
recall 0,82 0,85 0,85
missrate 0,18 0,15 0,15
fppi 3,98 3,17 2,55
gr_threshold>>4 {ir} (amr: 0.64)

fps 171,65 176,99 179,04
precision 0,11 0,20 0,33
recall 0,60 0,57 0,53
missrate 0,40 0,43 0,47
fppi 3,75 1,69 0,80
gr_threshold>>5 {color} (amr: 0.72)
fps 55,45 56,59 57,94
precision 0,15 0,18 0,22

recall 0,81 0,84 0,83
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180,96
0,30
0,55
0,45

0,93

180,27
0,38
0,52
0,48

0,62

177,03
0,44
0,50
0,50

0,47

178,10
0,49
0,49
0,51

0,37

180,64
0,45
0,50
0,50

0,45

180,56
0,54
0,47
0,53

0,30

175,59
0,61
0,46
0,54

0,22

178,09
0,66
0,44
0,56

0,16

181,20 181,60 182,03 182,02
0,60 0,74 0,84 0,90
0,45 0,40 0,34 0,28
0,55 0,60 0,66 0,72

0,22 0,11 0,05 0,02

181,18 180,95 181,01 180,61
0,69 0,83 0,90 0,92
0,43 0,37 0,31 0,24
0,57 0,63 0,69 0,76

0,14 0,06 0,03 0,02

178,20 179,62 181,17 181,40
0,77 0,88 0,92 0,93
0,40 0,35 0,28 0,22
0,60 0,65 0,72 0,78

0,09 0,04 0,02 0,01

180,18 179,85 179,18 179,73
0,83 0,90 0,93 0,94
0,39 0,33 0,27 0,20
0,61 0,67 0,73 0,80

0,06 0,03 0,02 0,01

59,20 59,08 5948 58,72
0,43 0,56 0,68 0,77

0,67 0,57 0,45 0,34

181,89
0,93
0,22
0,78

0,01

181,60
0,94
0,18
0,82

0,01

181,51
0,94
0,16
0,84

0,01

180,66
0,94
0,14
0,86

0,01

180,82
0,93
0,16
0,84

0,01

181,87
0,93
0,13
0,87

0,01

180,70
0,94
0,11
0,89

0,01

181,84
0,94
0,09
0,91

0,00

181,49
0,94
0,11
0,89

0,00

179,10
0,95
0,08
0,92

0,00

181,36
0,97
0,06
0,94

0,00

181,26
0,98
0,05
0,95

0,00

58,32
0,97

0,04

58,88

58,22



A.1 Personenerkennung

missrate 019 016 017 019 025 033 043 055 066 078 087 093 09 098 099
fppi 3,562 2,83 2,25 1,66 1,11 0,65 0,33 0,16 0,07 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>5 {ir} (amr: 0.63)

fps 173,44 17542 176,51 178,57 178,47 178,94 179,52 180,70 180,57 180,26 179,91 180,01 180,44

precision 012 023 037 054 072 08 092 094 094 093 09 099 1,00

recall 0,60 0,56 0,52 0,48 0,43 0,37 0,31 0,25 0,18 0,13 0,08 0,04 0,02

missrate 040 044 048 052 057 063 069 075 082 087 092 09 098

fppi 3,25 1,43 0,66 0,30 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>6 {color} (amr: 0.72)

fps 55,87 56,98 58,05 57,77 57,83 59,26 59,17 5887 5883 5881 5841 59,11 58,85 59,12 59,15
precision 0,16 019 023 029 03 047 059 070 080 088 094 09 098 099 1,00
recall 0,80 0,83 0,82 0,79 0,73 0,64 0,53 0,41 0,30 0,18 0,11 0,06 0,03 0,01 0,00
missrate 020 017 018 021 027 036 047 059 070 082 089 094 097 099 1,00
fppi 3,18 2,57 2,02 1,46 0,96 0,54 0,27 0,13 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>6 {ir} (amr: 0.62)

fps 170,82 176,59 177,91 176,75 177,16 178,89 179,01 178,45 179,61 179,21 175,15 171,67 178,21

precision 013 025 040 059 078 09 094 09 094 093 09 100 1,00

recall 0,59 0,55 0,51 0,46 0,41 0,36 0,30 0,23 0,16 0,11 0,07 0,03 0,01

missrate 0,41 045 049 054 059 064 070 077 084 089 093 097 099

fppi 2,87 1,25 0,57 0,24 0,09 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>7 {color} (amr: 0.73)

fps 5598 57,48 58,09 5881 59,056 59,13 59,11 5924 59,16 58,82 5893 5865 59,01 58,89 59,01
precision 0,17 0,21 0,25 0,31 038 050 062 073 081 09 095 09 098 098 1,00
recall 0,79 0,82 0,81 0,77 0,70 0,60 0,50 0,38 0,26 0,16 0,09 0,05 0,02 0,01 0,00
missrate 0,21 018 019 023 030 040 050 062 074 084 091 095 098 099 1,00
fppi 2,92 2,36 1,82 1,30 0,84 0,45 0,22 0,10 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>7 {ir} (amr: 0.62)

fps 169,66 171,86 164,99 170,31 174,44 170,65 177,77 167,91 170,32 173,85 172,67 173,17 177,49

precision 014 027 043 064 082 092 094 09 094 093 097 100 1,00

recall 0,58 0,54 0,50 0,45 0,40 0,35 0,28 0,21 0,15 0,10 0,06 0,03 0,01

missrate 042 046 050 055 060 065 072 079 08 09 094 097 099

fppi 2,56 1,10 0,50 0,19 0,06 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>8 {color} (amr: 0.73)

fps 56,06 56,97 5843 58,16 59,02 59,24 5898 59,14 59,02 58,73 58,63 5882 58,02 58,69 58,91
precision 018 022 026 032 040 052 065 075 084 091 095 097 099 1,00 1,00
recall 0,79 0,81 0,80 0,75 0,68 0,58 0,47 0,35 0,23 0,14 0,07 0,04 0,01 0,00 0,00
missrate 0,21 019 020 025 032 042 053 065 077 08 093 09 099 1,00 1,00
fppi 2,71 2,18 1,66 1,17 0,74 0,39 0,19 0,09 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>8 {ir} (amr: 0.62)

fps 168,93 173,23 17532 171,94 177,63 177,83 178,91 173,32 178,44 172,99 178,15 170,54 173,90

precision 016 029 046 069 085 093 094 09 094 093 098 100 1,00

recall 0,58 0,54 0,49 0,45 0,39 0,34 0,27 0,20 0,14 0,09 0,05 0,02 0,01

missrate 042 046 0,51 0,55 0,61 066 073 080 086 091 095 098 099

fppi 2,31 0,99 0,42 0,15 0,05 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
gr_threshold>>9 {color} (amr: 0.73)

fps 55,68 56,14 58,02 5827 57,94 58,70 5846 5894 58,79 5838 5835 58,72 57,62 58,39 58,58
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precision 0,19 023 028 034 042 054 067 076 085 092
recall 0,78 0,80 0,78 0,74 0,66 0,55 0,44 0,32 0,21 0,11
missrate 022 020 022 02 034 045 056 068 079 089
fppi 2,53 2,03 1,53 1,08 0,66 0,34 0,16 0,08 0,03 0,01
gr_threshold>>9 {ir} (amr: 0.62)

fps 164,27 163,89 166,64 170,13 170,13 164,80 168,50 167,98 166,80 169,21
precision 0,17 0,31 050 073 087 093 09 094 093 09
recall 0,57 0,53 0,48 0,44 0,39 0,32 0,26 0,19 0,13 0,08
missrate 043 047 052 056 061 0,68 074 081 0,87 0,92
fppi 2,10 0,89 0,36 0,12 0,04 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00

166,23
0,99

0,04

0,98 099 1,00 1,00
0,03 0,01 0,00 0,00
0,97 099 1,00 1,00
0,00 0,00 0,00 0,00
168,73 172,52
1,00 1,00
0,02 0,01
0,98 0,99
0,00 0,00

Variation der SVM-Parameter — Anwendung der besten Parameter

1.0

0.9

0.8 S
0.7 >~

0.6 ~

~~u

0.4

miss rate

0.2

0.1 T

107" 10
false positives per image (fppi)

10 10

rec(c)-rec(c)_w48_np_1.2_42_35 {color} (amr: 0.71 afps: 52)
—+- rec-rec(ir)_w96_np_2.4_84_35 {ir} (amr: 0.59 afps: 173)

Abbildung A.1-14: Ergebnis der Anwendung der optimierten SVM-Konfiguration.

Tabelle A.1-14: Rohdaten zur Anwendung der optimierten SVM-Konfiguration.

rec(c)-rec(c)_w48_EL_np_1.2_42_35_auto.yml {color} (amr: 0.71)

fps 50,61 52,03 5251 52,75 5321 52,71 5284 5307 52,78 5324
precision 0,07 0,09 0,11 0,14 0,17 0,22 0,29 0,38 0,49 0,60
recall 0,84 0,87 0,89 0,89 0,87 0,85 0,79 0,71 0,61 0,52
missrate 0,16 0,13 0,11 0,11 0,13 0,15 0,21 0,29 0,39 0,48
fppi 7,71 6,30 5,11 4,07 3,07 2,21 1,46 0,86 0,48 0,25
rec-rec(ir)_w96_EL_np_2.4 84_35_auto.yml {ir} (amr: 0.59)

fps 161,47 170,27 173,47 174,45 172,50 172,40 176,14 175,63 176,09 176,01
precision 0,12 0,19 0,32 0,50 0,67 0,81 0,90 0,95 0,96 0,96
recall 0,59 0,58 0,55 0,52 0,48 0,44 0,39 0,34 0,28 0,22
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52,37
0,71
0,41
0,59

0,12

173,48
0,96

0,17

53,55 52,65 53,21 53,10 52,97
0,81 087 092 094 0,9
0,30 0,20 0,12 0,07 0,04
0,70 080 088 093 0,96
0,05 0,02 0,01 0,00 0,00

173,95 175,41
0,98 1,00
0,12 0,08



A.1 Personenerkennung

missrate 0,41 0,42 0,45 0,48 0,52 0,56 0,61 0,66 0,72 0,78 0,83 0,88 0,92

fppi 3,31 1,80 0,87 0,39 0,17 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Variation der detektierten Personen — Verdeckungsgrad (Intensitatsbild)

1.0

0.9

0.8+

0.7+

miss rate

0.6

—8— 0 % Verdeckung (N:6891) (amr: 0.53 afps: 173)
<33 % Verdeckung (N:1545) (amr: 0.80 afps: 173)

05 —%— 33-66 % Verdeckung (N:744) (amr: 1.00 afps: 173)

—<— >66 % Verdeckung (N:639) (amr: 0.99 afps: 173)

044 —~ - .
10 10 10 10

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-15: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Verdeckung von Personen am
Beispiel des Intensitéatsbilds.

Tabelle A.1-15: Rohdaten zur Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Verdeckung von Per-
sonen am Beispiel des Intensitétsbilds.

0 % Verdeckung (N:6891) (amr: 0.53)

fps 161,87 170,46 173,99 174,53 172,64 172,49 176,32 175,80 176,25 176,11 173,48 174,10 175,69
precision 0,09 0,16 0,27 0,44 0,62 0,78 0,88 0,94 0,95 0,95 0,96 0,98 1,00
recall 0,63 0,61 0,59 0,56 0,53 0,50 0,45 0,40 0,33 0,26 0,20 0,14 0,10
missrate 0,37 0,39 0,41 0,44 0,47 0,50 0,55 0,60 0,67 0,74 0,80 0,86 0,90
fppi 3,30 1,79 0,87 0,40 0,18 0,08 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

<33 % Verdeckung (N:1545) (amr: 0.80)

fps 161,47 170,27 173,47 174,45 172,50 172,40 176,14 175,63 176,09 176,01 173,48 173,95 17541
precision 0,02 0,03 0,05 0,09 0,17 0,27 0,39 0,53 0,59 0,56 0,58 0,75 0,98
recall 0,49 0,44 0,39 0,34 0,29 0,23 0,17 0,13 0,11 0,08 0,06 0,04 0,03
missrate 0,51 0,56 0,61 0,66 0,71 0,77 0,83 0,87 0,89 0,92 0,94 0,96 0,97
fppi 3,31 1,80 0,87 0,39 0,17 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

33-66 % Verdeckung (N:744) (amr: 1.00)

fps 161,47 170,24 173,44 174,47 172,63 172,34 176,19 175,68 176,10 176,00 173,65 174,02 175,44
precision 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
recall 0,17 0,13 0,09 0,06 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
missrate 0,83 0,87 0,91 0,94 0,97 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 3,31 1,80 0,86 0,39 0,17 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
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>66 % Verdeckung (N:639) (amr: 0.99)

fps 161,85 170,50 173,90 174,57 172,56 172,38 176,29 175,73 176,08 175,93 173,561 173,97 175,48
precision 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
recall 0,05 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
missrate 0,95 0,97 0,98 0,98 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 3,31 1,78 0,86 0,39 0,17 0,07 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Variation der detektierten Personen — Posen (Intensitatsbild)

1.0

0.91

0.8

0.7 4

miss rate

0.6 1

—a— Aufrecht (N:6891) (amr: 0.53 afps: 173)
05 Beugend (N:538) (amr: 0.90 afps: 168)
—%— Sitzend (N:865) (amr: 0.91 afps: 172)

0.4+ = = .
10 10 10 10
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-16: Erkennungsleistung der SVM in Abhé&ngigkeit der Posen von Personen am Beispiel
des Intensitéatsbilds.

Tabelle A.1-16: Rohdaten zur Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Posen von Personen
am Beispiel des Intensitétsbilds.

Aufrecht (N:6891) (amr: 0.53)

fps 161,87 170,46 173,99 174,53 172,64 172,49 176,32 175,80 176,25 176,11 173,48 174,10 175,69
precision 0,09 0,16 0,27 0,44 0,62 0,78 0,88 0,94 0,95 0,95 0,96 0,98 1,00
recall 0,63 0,61 0,59 0,56 0,53 0,50 0,45 0,40 0,33 0,26 0,20 0,14 0,10
missrate 0,37 0,39 0,41 0,44 0,47 0,50 0,55 0,60 0,67 0,74 0,80 0,86 0,90
fppi 3,30 1,79 0,87 0,40 0,18 0,08 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Beugend (N:538) (amr: 0.90)

fps 159,84 168,85 172,35 171,94 171,00 162,24 176,08 167,93 168,65 169,89 166,36 16597 172,71
precision 0,01 0,01 0,03 0,04 0,09 0,17 0,31 0,40 0,46 0,43 0,30 0,00 0,00
recall 0,16 0,15 0,15 0,13 0,12 0,11 0,11 0,08 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00
missrate 0,84 0,85 0,85 0,87 0,88 0,89 0,89 0,92 0,95 0,98 0,99 1,00 1,00
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A.1 Personenerkennung

fppi 3,30 1,87 1,00 0,50 0,22 0,10 0,04 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Sitzend (N:865) (amr: 0.91)

fps 165,99 172,09 174,97 175,07 173,16 170,64 176,00 173,17 173,64 174,60 170,37 171,28 174,38
precision 0,01 0,01 0,02 0,04 0,09 0,14 0,23 0,31 0,37 0,37 0,27 0,00 0,00
recall 0,13 0,14 0,14 0,13 0,12 0,10 0,09 0,05 0,03 0,02 0,00 0,00 0,00
missrate 0,87 0,86 0,86 0,87 0,88 0,90 0,91 0,95 0,97 0,98 1,00 1,00 1,00
fppi 3,18 1,69 0,81 0,37 0,16 0,08 0,03 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00

Variation der detektierten Personen — Sicherheitsweste (Farb- und Intensitats-
bild)

1.0

miss rate

—&— Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {color} (amr: 0.69 afps: 52)
Sicherheitsweste (N:993) {color} (amr: 0.59 afps: 52)

—¥ - Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {ir} (amr: 0.53 afps: 173)
Sicherheitsweste (N:993) {ir} (amr: 0.69 afps: 172)

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-17: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit des Tagens einer Sicherheitsweste.

Tabelle A.1-17: Rohdaten zur Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit des Tagens einer Sicher-
heitsweste.

Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {color} (amr: 0.69)

fps 50,54 51,98 5245 52,71 5321 52,70 52,79 53,07 5280 5325 5235 5355 52,77 53,16 53,07 52,92

precision 0,06 0,07 0,09 0,11 0,14 0,18 0,24 0,32 0,43 0,54 0,66 0,77 0,84 089 0,93 0,94

recall 0,88 0,93 0,96 0,96 0,94 0,91 0,85 0,77 0,67 0,57 0,45 0,33 0,22 0,13 0,07 0,04

missrate 0,12 0,07 0,04 0,04 0,06 0,09 0,15 0,23 0,33 0,43 0,55 0,67 0,78 0,87 0,93 0,96

fppi 7,76 6,36 5,17 4,13 3,12 2,25 1,49 0,88 0,49 0,26 0,13 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00

Sicherheitsweste (N:993) {color} (amr: 0.59)

fps 50,32 51,77 52,68 5265 5342 5253 5298 52,68 53,06 5282 5226 5345 52,83 53,34 53,54 53,35

precision 0,01 0,02 0,02 0,03 0,03 0,05 0,07 0,10 0,14 0,22 0,32 0,46 0,59 0,68 0,77 0,81

recall 0,79 0,81 0,83 0,87 0,92 0,93 0,91 0,86 0,79 0,70 0,61 0,48 0,34 021 013 0,07

missrate 0,21 0,19 0,17 0,13 0,08 0,07 0,09 0,14 0,21 0,30 0,39 0,52 0,66 0,79 0,87 0,93
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

fppi 7,88 6,56 532 421 3,22 2,34 1,59 1,00 0,58 032 0,16 0,07 003 0,01 0,00 0,00
Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {ir} (amr: 0.53)

fps 161,87 170,46 173,99 174,53 172,64 172,49 176,32 175,80 176,25 176,11 173,48 174,10 175,69
precision 0,09 0,16 0,27 044 0,62 0,78 088 094 09 095 0,96 0,98 1,00
recall 0,63 061 059 0,56 0,53 0,50 045 040 033 0,26 0,20 0,14 0,10
missrate 0,37 0,39 0,41 0,44 047 050 0,55 060 0,67 0,74 080 0,86 0,90
fppi 3,30 1,79 0,87 040 0,18 0,08 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
Sicherheitsweste (N:993) {ir} (amr: 0.69)

fps 162,10 169,78 173,88 173,80 172,15 170,65 176,08 174,15 174,56 174,83 171,02 171,91 174,54
precision 0,02 0,04 0,07 0,13 0,23 039 0,58 082 0,92 09 0,99 0,99 1,00
recall 049 050 047 042 0,36 033 029 024 020 0,15 0,11 0,08 0,05
missrate 0,51 0,50 0,53 0,58 0,64 067 0,71 0,76 0,80 0,85 0,89 0,92 0,95

fppi 3,11 1,63 0,77 0,36 0,15 0,06 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Variation der detektierten Personen — Aktivitaten (Intensitatsbild)

1.0

0.81

0.7+

miss rate

0.6

Frei (N:6891) (amr: 0.53 afps: 173)
Ameise (N:1891) (amr: 0.60 afps: 174)
Hubwagen (N:281) (amr: 0.50 afps: 164)
Regalwagen (N:199) (amr: 0.95 afps: 174)
Rollbehaelter (N:149) (amr: 0.52 afps: 175)
0.5 Scooter (N:323) (amr: 0.64 afps: 176)
Stapler (N:640) (amr: 1.00 afps: 174)

SERRE

0.4 y )
1= 102 107 100
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-18: Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Aktivitdten von Personen am Bei-
spiel des Intensitétsbilds.

Tabelle A.1-18: Rohdaten zur Erkennungsleistung der SVM in Abhéngigkeit der Aktivitdten von Perso-
nen am Bei-spiel des Intensitatsbilds.

Frei (N:6891) (amr: 0.53)

fps 161,87 170,46 173,99 174,53 172,64 172,49 176,32 175,80 176,25 176,11 173,48 174,10 175,69
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A.1 Personenerkennung

precision 0,09 016 027 044 062 078 08 094 09 09 09 098 1,00
recall 0,63 0,61 0,59 0,56 0,53 0,50 0,45 0,40 0,33 0,26 0,20 0,14 0,10
missrate 037 039 041 044 047 050 055 060 067 074 080 08 090
fppi 3,30 1,79 0,87 0,40 0,18 0,08 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
Ameise (N:1891) (amr: 0.60)

fps 150,30 167,21 173,35 17526 177,53 177,80 178,50 178,46 178,24 177,06 176,43 177,70 177,07
precision 0,09 0,12 0,21 033 046 058 068 0,77 081 085 087 08 0097
recall 0,86 0,91 0,90 0,86 0,80 0,71 0,60 0,47 0,32 0,19 0,10 0,04 0,02
missrate 014 009 010 014 020 029 040 053 068 081 09 09 0,98
fppi 3,79 2,96 1,55 0,78 0,42 0,23 0,13 0,06 0,03 0,01 0,01 0,00 0,00
Hubwagen (N:281) (amr: 0.50)

fps 147,36 153,44 160,30 172,44 157,99 159,18 159,66 172,84 161,73 161,30 175,70 177,79 173,37
precision 0,08 0,11 019 03 059 08 099 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
recall 0,76 0,70 0,62 0,57 0,53 0,50 0,48 0,41 0,30 0,20 0,14 0,07 0,02
missrate 024 030 038 043 047 050 052 059 070 080 08 093 098
fppi 4,27 2,76 1,28 0,53 0,18 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Regalwagen (N:199) (amr: 0.95)

fps 164,79 174,59 173,74 178,73 180,52 177,63 178,54 173,57 172,12 175,72 176,08 174,11 171,93
precision 0,05 005 0,04 006 010 022 041 039 014 000 000 000 000
recall 0,43 0,32 0,14 0,10 0,08 0,07 0,07 0,05 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
missrate 057 068 08 09 092 093 093 095 099 1,00 1,00 1,00 1,00
fppi 3,64 2,45 1,46 0,74 0,32 0,10 0,04 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Rollbehaelter (N:149) (amr: 0.52)

fps 166,07 172,69 173,92 173,39 173,62 177,08 179,23 175,00 178,54 177,69 180,08 176,92 175,54
precision 0,05 0,10 0,21 036 054 072 08 09 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
recall 0,74 0,81 0,81 0,79 0,65 0,50 0,40 0,32 0,20 0,16 0,09 0,06 0,05
missrate 026 019 019 021 035 050 060 068 080 084 091 094 095
fppi 4,14 2,12 0,93 0,42 0,16 0,06 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Scooter (N:323) (amr: 0.64)

fps 167,65 172,61 176,68 17534 176,93 178,72 178,65 179,97 176,22 17540 179,79 177,66 177,86
precision 0,08 0,13 0,21 036 053 0,71 078 077 075 075 044 000 0,00
recall 0,77 0,77 0,71 0,59 0,54 0,46 0,37 0,27 0,17 0,08 0,01 0,00 0,00
missrate 023 023 029 041 046 054 063 073 083 092 099 100 1,00
fppi 3,38 2,17 1,06 0,43 0,19 0,08 0,04 0,03 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00
Stapler (N:640) (amr: 1.00)

fps 159,96 170,46 174,10 17551 172,59 174,74 177,42 178,73 179,09 176,98 177,15 177,74 177,07
precision 0,00 000 0,00 000 0,01 0,01 0,00 000 000 000 000 000 0,00
recall 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
missrate 097 09 098 09 09 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

fppi 3,43 2,30 1,12 0,45 0,20 0,09 0,04 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
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A.1.2 Neuronales Netz

Variation der trainierten Bildarten

miss rate

—#— Yolov3-Detektor {color} (amr: 0.03 afps: 21)
rec(d)-rec(d) {depth} (amr: 0.06 afps: 29)

—¥-- rec(ir)-rec(ir) {ir} (amr: 0.06 afps: 28)

- rec(ird)-rec(ird) {ird} (amr: 0.12 afps: 29)

—— rec(ird3x)-rec(ird3x) {ird3x} (amr: 0.13 afps: 29)

4

10 107 10° 107 107"
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-19: Ergebnisse der Variation der Bildarten mit einem DL-Detektor fiir Personen, die maximal zu 33 % verdeckt sind.

Tabelle A.1-19: Rohdaten zur Variation der Bildarten mit einem DL-Detektor fiir Personen, die maximal zu 33 % verdeckt sind.

Yolov3-Detektor {color} (amr: 0.03)

fps 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32 21,32
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

precision 002 049 067 080 087 089 092 09 09 097 097 098 09 09 098 098 099 099 099 099 099 099 099 09 099 099 099 100 100 1,00 1,00
recall 1,00 099 099 099 098 098 098 097 09 09 093 093 091 089 089 08 087 08 084 08 079 074 072 070 067 063 058 052 044 033 0,18
missrate 0,00 0,01 0,01 001 002 002 002 003 004 005 007 007 009 011 011 012 013 014 016 018 021 026 028 030 033 037 042 048 056 067 082
fppi 40,03 0,78 037 0,28 011 0,09 006 004 003 002 002 002 0,01 001 001 0,01 001 001 001 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
rec(d)-rec(d) {depth} (amr: 0.06)

fps 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00
precision 079 093 095 097 097 097 098 09 09 098 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099
recall 09% 095 094 093 093 092 092 091 09 09 08 08 08 08 08 08 08 08 084 08 08 081 08 08 079 0,78 076 0,74 071 067 057
missrate 0,04 005 0,06 007 007 008 008 009 0410 010 0,11 012 012 013 014 014 015 015 016 017 018 0,19 020 020 021 022 024 026 029 033 043
fppi 0,16 004 003 0,02 0,02 001 001 001 o001 o001 001 o001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 000 000 000 0,00 0,00
rec(ir)-rec(ir) {ir} (amr: 0.06)

fps 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23 28,23
precision 087 097 099 099 099 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00
recall 09 093 092 091 09 08 08 08 08 08 08 08 084 08 08 08 08 08 08 081 08 079 079 0,78 077 0,77 076 0,74 072 069 0,62
missrate 0,05 007 0,08 009 010 0,11 011 012 013 014 014 015 016 0417 017 017 0,18 018 018 019 020 021 021 022 023 023 024 026 028 031 038
fppi 0,10 0,02 0,01 0,01 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
rec(ird)-rec(ird) {ird} (amr: 0.12)

fps 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00
precision 080 099 1,00 1,00 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 1,00 1,00
recall 09 o087 08 084 083 08 081 08 0,78 077 076 075 0774 072 072 072 071 070 069 068 066 064 063 062 060 059 056 054 050 044 0,33
missrate 0,10 0,13 0,5 06 0,17 0,18 019 020 022 023 024 025 026 028 028 028 029 030 031 032 034 036 037 038 040 041 044 046 050 056 0,67
fppi 0,17 0,01 000 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
rec(ird3x)-rec(ird3x) {ird3x} (amr: 0.13)

fps 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00 29,00
precision 0,73 098 099 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00
recall 091 08 08 08 082 081 08 078 0,76 075 073 072 070 068 068 067 066 065 064 063 061 060 059 057 056 055 053 050 046 041 0,31
missrate 0,09 014 0115 0117 0,18 019 020 022 024 025 027 028 030 032 032 033 034 035 036 037 039 040 041 043 044 045 047 050 054 059 0,69

fppi 025 0,01 000 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
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A.1 Personenerkennung

Variation der detektierten Personen — Verdeckung (Intensitatsbild)

0.8
0.7 1
0.6 1

0.57

0.4+

0.31

0.2

miss rate
o

—#— 0 % Verdeckung (N:6891) (amr: 0.03 afps: 28)
<33 % Verdeckung (N:1545) (amr: 0.17 afps: 28)

—%— 33-66 % Verdeckung (N:744) (amr: 0.18 afps: 28)

—<— >66 % Verdeckung (N:639) (amr: 0.30 afps: 28)

107 10 10° 107 107 10
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-20: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhédngigkeit des Verdeckungsgrads markierter Personen.
Tabelle A.1-20: Rohdaten zur Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhédngigkeit des Verdeckungsgrads markierter Personen.

0 % Verdeckung (N:6891) (amr: 0.03)
fps 28,22 28,22 28,22 28,22 28,22 2822 28,22 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 2822 2822 2822 2822 28,22 2822 2822 2822 2822 2822 28,22 2822 2822 2822 2822 2822 2822
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

precision 0,84
recall 0,98
missrate 0,02

fppi 0,11

0,97
0,96
0,04
0,02

0,98
0,95
0,05
0,01

0,99
0,94
0,06
0,01

<33 % Verdeckung (N:1545) (amr: 0.17)

fps 28,23
precision 0,50
recall 0,85
missrate 0,15

fppi 0,10

28,23 28,23 28,23

0,84
0,81
0,19
0,02

0,92
0,80
0,20
0,01

0,95
0,78
0,22
0,01

33-66 % Verdeckung (N:744) (amr: 0.18)

fps 28,23
precision 0,32
recall 0,85
missrate 0,15

fppi 0,10

28,23 2823 28,23

0,72
0,81
0,19
0,02

0,84
0,79
0,21
0,01

0,90
0,78
0,22
0,01

>66 % Verdeckung (N:639) (amr: 0.30)

fps 28,23
precision 0,27
recall 0,76
missrate 0,24

fppi 0,10

28,23 2823 28,23

0,64
0,66
0,34
0,02

0,77
0,61
0,39
0,01

0,84
0,56
0,44
0,01

0,99
0,94
0,06
0,00

28,23
0,96
0,77
0,23
0,00

28,23
0,93
0,76
0,24
0,00

28,23
0,88
0,53
0,47
0,00

0,99
0,93
0,07
0,00

28,23
0,97
0,76
0,24
0,00

28,23
0,94
0,75
0,25
0,00

28,23
0,90
0,50
0,50
0,00

1,00
0,93
0,07
0,00

28,23
0,98
0,76
0,24
0,00

28,23
0,95
0,74
0,26
0,00

28,23
0,92
0,48
0,52
0,00

1,00
0,92
0,08
0,00

28,23
0,99
0,74
0,26
0,00

28,23
0,97
0,72
0,28
0,00

28,23
0,95
0,45
0,55
0,00

1,00
0,92
0,08
0,00

28,23
0,99
0,73
0,27
0,00

28,23
0,98
0,70
0,30
0,00

28,23
0,97
0,39
0,61
0,00

1,00
0,91
0,09
0,00

28,23
0,99
0,72
0,28
0,00

28,23
0,99
0,68
0,32
0,00

28,23
0,97
0,38
0,62
0,00

1,00
0,91
0,09
0,00

28,23
1,00
0,71
0,29
0,00

28,23
1,00
0,65
0,35
0,00

28,23
0,99
0,35
0,65
0,00

1,00
0,90
0,10
0,00

28,23
1,00
0,70
0,30
0,00

28,23
1,00
0,63
0,37
0,00

28,23
0,99
0,34
0,66
0,00

1,00
0,90
0,10
0,00

28,23
1,00
0,69
0,31
0,00

28,23
1,00
0,61
0,39
0,00

28,23
1,00
0,31
0,69
0,00

1,00
0,89
0,11
0,00

28,23
1,00
0,68
0,32
0,00

28,23
1,00
0,58
0,42
0,00

28,23
0,99
0,29
0,71
0,00

1,00
0,89
0,11
0,00

28,23
1,00
0,68
0,32
0,00

28,23
1,00
0,57
0,43
0,00

28,23
0,99
0,28
0,72
0,00

1,00
0,88
0,12
0,00

28,23
1,00
0,67
0,33
0,00

28,23
1,00
0,57
0,43
0,00

28,23
0,99
0,28
0,72

0,00

1,00
0,88
0,12
0,00

28,23
1,00
0,67
0,33
0,00

28,23
1,00
0,56
0,44
0,00

28,23
0,99
0,27
0,73
0,00

1,00
0,88
0,12
0,00

28,23
1,00
0,66
0,34
0,00

28,23
1,00
0,54
0,46
0,00

28,23
0,99
0,26
0,74
0,00

1,00
0,87
0,13
0,00

28,23
1,00
0,66
0,34
0,00

28,23
1,00
0,53
0,47
0,00

28,23
0,99
0,26
0,74
0,00

1,00
0,87
0,13
0,00

28,23
1,00
0,65
0,35
0,00

28,23
1,00
0,52
0,48
0,00

28,23
1,00
0,25
0,75
0,00

1,00
0,86
0,14
0,00

28,23
1,00
0,64
0,36
0,00

28,23
1,00
0,51
0,49
0,00

28,23
1,00
0,25
0,75

0,00

1,00
0,86
0,14
0,00

28,23
1,00
0,63
0,37
0,00

28,23
1,00
0,49
0,51
0,00

28,23
1,00
0,22
0,78
0,00

1,00
0,85
0,15
0,00

28,23
1,00
0,62
0,38
0,00

28,23
1,00
0,48
0,52
0,00

28,23
1,00
0,21
0,79
0,00

1,00
0,85
0,15
0,00

28,23
1,00
0,61
0,39
0,00

28,23
1,00
0,47
0,53
0,00

28,23
1,00
0,20
0,80
0,00

1,00
0,84
0,16
0,00

28,23
1,00
0,61
0,39
0,00

28,23
1,00
0,45
0,55
0,00

28,23
1,00
0,19
0,81
0,00

1,00
0,83
0,17
0,00

28,23
1,00
0,60
0,40
0,00

28,23
1,00
0,44
0,56
0,00

28,23
1,00
0,18
0,82

0,00

1,00
0,82
0,18
0,00

28,23
1,00
0,58
0,42
0,00

28,23
1,00
0,43
0,57
0,00

28,23
1,00
0,17
0,83
0,00

1,00
0,81
0,19
0,00

28,23
1,00
0,57
0,43
0,00

28,23
1,00
0,40
0,60
0,00

28,23
1,00
0,15
0,85
0,00

1,00
0,79
0,21
0,00

28,23
1,00
0,55
0,45
0,00

28,23
1,00
0,38
0,62
0,00

28,23
1,00
0,12
0,88
0,00

1,00
0,76
0,24
0,00

28,23
1,00
0,52
0,48
0,00

28,23
1,00
0,35
0,65
0,00

28,23
1,00
0,07
0,93
0,00

1,00
0,69
0,31
0,00

28,23
1,00
0,46
0,54
0,00

28,23
1,00
0,30
0,70
0,00

28,23
1,00
0,03
0,97
0,00



A.1 Personenerkennung

Variation der detektierten Personen — Posen (Intensitatsbild)
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—8— Aufrecht (N:6891) (amr: 0.03 afps: 28)
Beugend (N:538) (amr: 0.31 afps: 28)
—%— Sitzend (N:865) (amr: 0.76 afps: 28)
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Abbildung A.1-21: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhéngigkeit der Pose markierter Per-sonen.

Tabelle A.1-21: Rohdaten zur Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhéngigkeit der Pose markierter Personen.
Aufrecht (N:6891) (amr: 0.03)

fps 28,22 28,22 28,22 2822 28,22 28,22 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 28,22 2822 28,22 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822

precision 084 097 098 099 09 09 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 100 1,00 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

recall 098 09 0,95
missrate 0,02 0,04 0,05
fppi 0,11 0,02 0,01
Beugend (N:538) (amr: 0.31)

fps 28,09 28,09 28,09
precision 0,46 0,80 0,86
recall 0,72 068 0,67
missrate 0,28 0,32 0,33
fppi 0,15 0,03 0,02
Sitzend (N:865) (amr: 0.76)

fps 28,36 28,36 28,36
precision 0,17 0,53 0,68
recall 025 024 023
missrate 0,75 0,76 0,77

fppi 0,15 0,03 0,01

0,94
0,06

0,01

28,09
0,92
0,65
0,35

0,01

28,36
0,81
0,22
0,78

0,01

0,94
0,06

0,00

28,09
0,94
0,65
0,35

0,01

28,36
0,87
0,22
0,78

0,00

28,09
0,95
0,65

0,35

28,36
0,90
0,22

0,78

28,09
0,96
0,65

0,35

28,36
0,92
0,22

0,78

0,92
0,08

0,00

28,09
0,96
0,64
0,36

0,00

28,36
0,94
0,22
0,78

0,00

28,09
0,97
0,64

0,36

28,36
0,96
0,22

0,78

28,09
0,97
0,64

0,36

28,36
0,97
0,22

0,78

28,09
0,97
0,63
0,37

0,00

28,36
0,99
0,21
0,79

0,00

28,09
0,98
0,63
0,37

0,00

28,36
0,99
0,21
0,79

0,00

0,90
0,10

0,00

28,09
0,98
0,62
0,38

0,00

28,36
1,00
0,21
0,79

0,00

28,09
0,98
0,62

0,38

28,36
1,00
0,20

0,80

28,09
0,98
0,62
0,38

0,00

28,36
1,00
0,20
0,80

0,00

28,09
0,98
0,62
0,38

0,00

28,36
1,00
0,20
0,80

0,00

28,09
0,98
0,61

0,39

28,36
1,00
0,20

0,80

0,88
0,12

0,00

28,09
0,98
0,61
0,39

0,00

28,36
1,00
0,20
0,80

0,00

28,09
0,98
0,61

0,39

28,36
1,00
0,20

0,80

28,09
0,98
0,60
0,40

0,00

28,36
1,00
0,19

0,81

28,09
0,98
0,60
0,40

0,00

28,36
1,00
0,19

0,81

28,09
0,99
0,59

0,41

28,36
1,00
0,18

0,82

0,85
0,15

0,00

28,09
0,99
0,59
0,41

0,00

28,36
1,00
0,18
0,82

0,00

28,09
0,99

0,58

28,36
1,00
0,17

0,83

28,09
1,00

0,58

28,36
1,00
0,16

0,84

28,09
1,00
0,57

0,43

28,36
1,00
0,15

0,85

0,82
0,18

0,00

28,09
1,00
0,55
0,45

0,00

28,36
1,00
0,14
0,86

0,00

0,81
0,19

0,00

28,09
1,00
0,54
0,46

0,00

28,36
1,00
0,12
0,88

0,00

28,09
1,00
0,52

0,48

28,36
1,00
0,11

0,89

28,09
1,00
0,49

0,51

28,36
1,00
0,08

0,92

28,09
1,00
0,43

0,57

28,36
1,00
0,05

0,95



A.1 Personenerkennung

Variation der detektierten Personen — Sicherheitsweste (Farb- und Intensitatsbild)

0.8
0.7
0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

miss rate
o

—8— Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {color} (amr: 0.02 afps: 21)
Sicherheitsweste (N:993) {color} (amr: 0.02 afps: 21)

—%- Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {ir} (amr: 0.03 afps: 28)
Sicherheitsweste (N:993) {ir} (amr: 0.13 afps: 28)

10 10 10° 107 10 10
false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-22: Einfluss der Sicherheitsweste bei der DL-Detektion im Farb- und Intensitétsbild.

Tabelle A.1-22: Rohdaten zum Einfluss der Sicherheitsweste bei der DL-Detektion im Farb- und Intensitétsbild.

Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {color} (amr: 0.02)

fps 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 2133 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 21,33 2133 21,33 21,33 2133
precision 001 041 059 075 082 08 09 093 09 09 097 097 097 09 09 09 09 09 09 099 09 09 09 09 09 09 09 100 1,00 1,00 1,00
recall 1,00 100 099 099 099 099 099 098 097 097 09 09 09 093 092 092 091 09 08 08 08 08 079 077 074 071 066 060 051 039 022

missrate 0,00 0,00 0,01 001 001 00 001 002 003 003 004 005 006 007 008 008 009 0,0 012 013 0,96 019 021 023 026 029 034 040 049 061 0,78



A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

fppi

40,14

0,80

0,38

0,18

0,12

Sicherheitsweste (N:993) {color} (amr: 0.02)

fps
precision
recall
missrate

fppi

21,35
0,00
1,00
0,00

49,85

21,35 21,35 21,35 21,35

0,10
1,00
0,00

1,13

0,19
1,00
0,00

0,54

0,32
0,99
0,01

0,26

0,43
0,99
0,01

0,17

Ohne Sicherheitsweste (N:6891) {ir} (amr: 0.03)

fps
precision
recall
missrate

fppi

28,22
0,84
0,98
0,02

0,11

28,22 28,22 28,22 28,22

0,97
0,96
0,04

0,02

0,98
0,95
0,05

0,01

0,99
0,94
0,06

0,01

Sicherheitsweste (N:993) {ir} (amr: 0.13)

fps
precision
recall
missrate

fppi

28,35
0,43
0,91
0,09

0,15

28,35
0,81
0,86
0,14

0,03

28,35 28,35
0,89 0,94
0,84 0,83
0,16 0,17
0,01 0,01

0,99
0,94
0,06

0,00

28,35
0,96
0,81
0,19

0,00

0,09

21,35
0,49
0,99
0,01

0,13

28,22
0,99
0,93
0,07

0,00

28,35
0,96
0,80
0,20

0,00

0,06

21,35
0,58
0,99
0,01

0,09

28,22
1,00
0,93
0,07

0,00

28,35
0,97
0,79
0,21

0,00

0,04

21,35
0,66
0,99
0,01

0,06

28,22
1,00
0,92
0,08

0,00

28,35
0,98
0,77
0,23

0,00

0,03

21,35
0,75
0,99
0,01

0,04

28,22
1,00
0,92
0,08

0,00

28,35
0,99
0,75
0,25

0,00

0,02

21,35
0,78
0,99
0,01

0,03

28,22
1,00
0,91
0,09

0,00

28,35
0,99
0,74
0,26

0,00

0,02

21,35
0,81
0,98
0,02

0,03

28,22
1,00
0,91
0,09

0,00

28,35
1,00
0,72
0,28

0,00

0,02

21,35
0,83
0,98
0,02

0,03

28,22
1,00
0,90
0,10

0,00

28,35
1,00
0,70
0,30

0,00

0,01

21,35
0,85
0,97
0,03

0,02

28,22
1,00
0,90
0,10

0,00

28,35
1,00
0,68
0,32

0,00

0,01

21,35
0,87
0,96
0,04

0,02

28,22
1,00
0,89
0,11

0,00

28,35
1,00
0,67
0,33

0,00

0,01

21,35
0,87
0,96
0,04

0,02

28,22
1,00
0,89
0,11

0,00

28,35
1,00
0,66
0,34

0,00

0,01

21,35
0,88
0,95
0,05

0,02

28,22
1,00
0,88
0,12

0,00

28,35
1,00
0,65
0,35

0,00

0,01

21,35
0,88
0,93
0,07

0,02

28,22
1,00
0,88
0,12

0,00

28,35
1,00
0,65
0,35

0,00

0,01

21,35
0,89
0,91
0,09

0,01

28,22
1,00
0,88
0,12

0,00

28,35
1,00
0,64
0,36

0,00

0,01

21,35
0,90
0,89
0,11

0,01

28,22
1,00
0,87
0,13

0,00

28,35
1,00
0,62
0,38

0,00

0,01

21,35
0,91
0,86
0,14

0,01

28,22
1,00
0,87
0,13

0,00

28,35
1,00
0,62
0,38

0,00

0,01

21,35
0,92
0,81
0,19

0,01

28,22
1,00
0,86
0,14

0,00

28,35
1,00
0,60
0,40

0,00

0,00

21,35
0,93
0,72
0,28

0,01

28,22
1,00
0,86
0,14

0,00

28,35
1,00
0,58
0,42

0,00

0,00

21,35
0,93
0,69
0,31

0,01

28,22
1,00
0,85
0,15

0,00

28,35
1,00
0,57
0,43

0,00

0,00

21,35
0,93
0,64
0,36

0,01

28,22
1,00
0,85
0,15

0,00

28,35
1,00
0,55
0,45

0,00

0,00

21,35
0,94
0,58
0,42

0,01

28,22
1,00
0,84
0,16

0,00

28,35
1,00
0,54
0,46

0,00

0,00

21,35
0,93
0,51
0,49

0,00

28,22
1,00
0,83
0,17

0,00

28,35
1,00
0,53
0,47

0,00

0,00

21,35
0,93
0,44
0,56

0,00

28,22
1,00
0,82
0,18

0,00

28,35
1,00
0,52
0,48

0,00

0,00

21,35
0,95
0,38
0,62

0,00

28,22
1,00
0,81
0,19

0,00

28,35
1,00
0,50
0,50

0,00

0,00

21,35
0,96
0,31
0,69

0,00

28,22
1,00
0,79
0,21

0,00

28,35
1,00
0,46
0,54

0,00

0,00

21,35
0,98
0,21
0,79

0,00

28,22
1,00
0,76
0,24

0,00

28,35
1,00
0,42
0,58

0,00

0,00

21,35
0,99
0,09
0,91

0,00

28,22
1,00
0,69
0,31

0,00

28,35
1,00
0,34
0,66

0,00



A.1 Personenerkennung

Variation der detektierten Personen — Aktivitaten (Intensitatsbild)

0.81
0.71
0.6
0.54
0.4+
0.31
0.2
]
=
o
» 0.1
i}
€
—&— Frei (N:6891) (amr: 0.03 afps: 28)
Ameise (N:1891) (amr: 0.01 afps: 28)
—¥— Hubwagen (N:281) (amr: 0.04 afps: 28)
—<— Regalwagen (N:199) (amr: 0.37 afps: 28)
—»— Rollbehaelter (N:149) (amr: 0.04 afps: 28)
—a— Scooter (N:323) (amr: 0.02 afps: 28)
Stapler (N:640) (amr: 0.20 afps: 28)
10- 10~ 10- 102 10! 100

false positives per image (fppi)

Abbildung A.1-23: Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhdngigkeit der Aktivitat markierter Personen.

Tabelle A.1-23: Rohdaten zur Unterteilung der DL-Detektionsergebnisse in Abhédngigkeit der Aktivitdt markierter Personen.
Frei (N:6891) (amr: 0.03)

fps 28,22 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 28,22 2822 28,22 2822 2822 2822 28,22 2822 2822 2822 2822 2822 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 28,22 2822 2822 2822
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

precision 084 097 098 099 099 099 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 1,00 1,00
recall 098 09 09 094 094 09 093 092 092 091 091 09 09 08 08 08 08 08 087 08 086 08 08 08 084 08 082 081 079 076 0,69
missrate 0,02 004 005 006 006 007 007 008 008 009 009 010 010 0411 011 012 012 012 013 013 014 014 015 015 016 0417 018 019 021 024 0,31
fppi 0,11 002 0,01 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
Ameise (N:1891) (amr: 0.01)

fps 28,41 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841 2841
precision 081 097 098 099 099 099 099 099 09 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 099 09 09 09 09 099 099 099 099 1,00
recall 1,00 099 099 099 099 099 098 09 098 097 097 097 097 09 09 09 09 09 09 095 094 094 094 09 093 093 092 092 091 09 0,86
missrate 0,00 001 001 001 001 001 002 002 002 003 003 003 003 004 004 004 005 005 005 005 006 006 006 007 007 007 008 008 009 010 0,14
fppi 0,10 002 0,01 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
Hubwagen (N:281) (amr: 0.04)

fps 28,39 28,39 28,39 28,39 28,39 28,39 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 2839 28,39
precision 052 067 072 075 076 076 077 078 079 079 081 082 08 08 08 08 087 08 08 08 09 09 091 092 092 09 09 093 09 097 099
recall 1,00 099 099 099 099 099 099 099 09 099 099 099 09 09 098 098 09 098 098 098 098 097 097 097 09 09 094 094 092 088 0,77
missrate 0,00 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 002 002 002 002 002 002 002 002 003 003 003 004 004 006 006 008 012 023
fppi 046 024 020 0,17 0,6 0,15 0,15 0,14 013 0,13 0412 0,211 0,20 0,08 008 008 0,07 007 006 006 006 005 005 004 004 004 004 003 0,03 001 0,00
Regalwagen (N:199) (amr: 0.37)

fps 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26 28,26
precision 052 082 088 093 093 095 09 09 09 09 09 09 09 09 09 09 09 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 1,00 100 100 1,00 1,00
recall 0,74 066 062 057 05 055 053 050 047 047 045 043 038 036 035 034 033 032 031 030 028 027 027 027 026 023 023 021 0,19 0,19 0,17
missrate 026 034 038 043 044 045 047 050 053 053 055 057 062 064 065 066 067 068 069 070 072 073 073 073 074 077 077 079 081 081 083
fppi 0,30 006 0,03 002 002 001 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
Rollbehaelter (N:149) (amr: 0.04)

fps 28,00 28,00 28,00 28,00 28,00 28,00 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 28,00
precision 059 085 089 093 094 09 095 097 097 097 097 09 09 09 099 099 099 099 099 099 099 099 09 099 09 09 099 099 099 099 099
recall 097 09 09 09% 09 09% 09 09 09% 09 094 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 093 091 09 0,87
missrate 0,03 0,04 004 004 004 004 004 004 004 005 006 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 007 009 010 013

fppi 020 0,05 003 002 002 002 001 00 001 001 001 001 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
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Scooter (N:323) (amr: 0.02)

fps 28,00 28,00 28,00 28,00 28,00 28,00 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 28,00
precision 057 087 093 095 095 09 09 097 09 09 098 09 09 098 098 098 098 098 098 098 098 098 098 098 099 099 098 099 099 099 1,00
recall 099 098 098 097 097 097 097 097 09% 09 094 094 094 093 093 092 092 092 091 09 08 087 08 08 08 082 080 078 075 067 046
missrate 0,01 0,02 002 003 003 003 003 003 004 004 006 006 006 007 007 008 008 008 009 010 011 013 014 014 015 018 020 022 025 033 054
fppi 0,30 006 0,03 002 002 002 002 001 0,01 0,01 001 001 o001 001 001 001 o001 001 001 001 001 001 001 001 000 000 000 000 000 0,00 0,00
Stapler (N:640) (amr: 0.20)

fps 28,06 28,06 28,06 28,06 28,06 28,06 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 2806 28,06
precision 057 089 095 09 097 098 098 099 09 09 099 09 09 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 100 100 1,00
recall o081 079 076 074 072 071 069 065 062 059 055 054 052 049 048 048 047 046 044 043 040 038 036 034 031 030 029 026 023 019 0,13
missrate 0,19 021 024 026 028 029 031 03 038 041 045 046 048 051 052 052 053 054 056 057 060 062 064 066 069 070 071 074 077 081 087

fppi 0,10 0,02 0,01 000 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00






A.2 Kollisionsgefahrerkennung

Tabelle A.2-1: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, Vergleich der OF-Algorithmen im Inten-

Testfall
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Rechtzeitig

1
1
1

1
1
1

0,

AAA—\AA—\AAAA—\AA—\@AAAAAAA—\AA—\AAAA—\AA

1
1
9

o

o

o

o
R (o NS U R o', JUIIE U QU U QU Ui Ui ) JRIEE I QR QR Ui W (o IR S

sitétsbild (RANASC-Intervall: 0, Entfernung des Bodens & Hintergrunds: An, Min-
destanzahl an Kollisionen: 2).
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A Ergebnisse der Evaluation einzelner Algorithmen

4 1a - 0,9 0 0,9 0
5 1a - 1 1 1 0,6
6 1a 0 1 1 1 1
7 1a 0 1 1 1 1
8 1a 0 1 09 10,78
9 1a 0 1 1 1 1
10 1a 0 1 1 1 1
11 1b - - - - -

12 1b - - - - -

13 1b - - - - -

14 1b - - - - -

15 1c 0 1 1 1 0,9
16 1c 0 1 1 1 0,67
17 1c 0 1 1 1 1
18 1c 0 1 1 1 1

Permanenz

1 1a 0,16 0,82 0,84 0,79 0,68
2 1a 0,31 0,77 0,82 0,96 0,78
3 1a 05 0,76 0,8 0,78 0,9
4 1a - 0,82 0,86 0,99 0,56
5 1a - 0,79 0,93 0,84 0,65
6 1a 0,47 0,71 10,94 0,82
7 1a 0,72 0,86 0,92 0,92 0,93
8 1a 0,25 0,81 0,7 0,89 0,64
9 1a 0,42 0,81 0,75 0,85 0,7
10 1a 04 0,86 0,82 0,76 0,65
11 1b 0,73 0,8 0,95 0,76 0,28
12 1b - 0,83 - 0,81 0,33
13 1b - - - 0,91 0,36
14 1b - - - 10,28
15 1c 0,2 0,98 0,77 0,95 0,65
16 1c 0,3 0,85 0,95 0,84 0,57
17 1c 0,13 0,9 0,75 0,8 0,64
18 1c 0,11 0,73 0,62 10,79
19 2a 0,27 0,65 0,59 0,84 0,75
20 2a 0,26 - 0,88 0,95 0,73
21 2a 0,14 - 0,71 0,81 0,53
22 2a - - 0,17 0,85 0,06
23 2b 0,2 - 0,51 0,84 0,65
24 2b 0,17 - 0,45 0,98 0,51
25 2b 0,17 - 0,48 1 0,27
26 2b 0,1 - 0,18 0,95 0,13
27 2c 0,23 0,78 0,25 0,69 0,28
28 2c 0,17 0,64 0,31 0,69 0,26
29 2c 0,12 0,42 0,32 0,79 0,21
30 2¢ 0,09 0,43 0,28 0,74 0,13
31 2d 045 0,59 0,48 0,78 0,3
32 2d 0,46 0,69 0,54 0,95 0,28
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33 2d
34 2d

0,55
0,47

0,93 0,61 0,85 0,19
0,91 0,48 0,77 0,24

A.2.1 Variation der Bildart

Tabelle A.2-2: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, Vergleich der OF-Algorithmen im Farb-
bild. (RANASC-Intervall: 0, Entfernung des Bodens & Hintergrunds: An, Mindestan-
zahl an Kollisionen: 2).

Testfall Testszenario BR D-TVL FB LK PD

0O ~NOGaOA WODN =

W W W W WNDNDNDMDDMNDDNDNDDMNMDDMNDNDDNDN= @Q QO QQ Q.
AP ON=-0 000N PAPAWDNMN=_00COONOGOGA~AONM- OO0

1a
1a
1a
1a
1a
1a
1a
1a
1a
1a
1b
1b
1b
1b
1c
1c
1c
1c
2a
2a
2a
2a
2b
2b
2b
2b
2c
2c
2c
2c
2d
2d
2d
2d

1a

1
0,9
1
0
0,1
0,8
1
1
0,8
0,8
0,1
0
0
0
0,8
0,8
1
0,8
0,9
1
0,7
0,2
0,7
0,4
0,7
0,4
0,4
0,4
0,2
0,1
0,9
0,9
1
0,9

0,33

Warnungsrate
0,89 0,89 0,89
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 09 1
1 1 1
1 1 1
0,9 0 1
1 0 1
1 0 1
1 0 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 09 1
1 1 1
1 1 1
1 09 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
0,9 08 1
1 08 1
1 0,8 1
1 1 1
0,9 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
Rechtzeitig

1

1

o o0

o
QQ_\_\_\_\_\_\_\‘QQ_\_\QO_\‘\I(_Q_\_\_\_\_\A_\_\_\_\_\_\

S E B B2 =
© 0 ®©w© ®w -
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2 1a 1 1 1 1
3 1a 0 1 1 1 1
4 1a - 09 01 09 0
5 1a 0 1 1 1 0,7
6 1a 0 1 1 1 1
7 1a 0 1 1 1 1
8 1a 0 1 0,33 1 1
9 1a 0 1 1 1 1
10 1a 0 1 1 1 1
11 1b - - - - -

12 1b - - - - -

13 1b - - - - -

14 1b - - - - -

15 1c 0,12 1 1 1 1
16 1c 0 1 1 10,78
17 1c 0 1 1 1 09
18 1c 0 1 1 1 1

Permanenz

1 1a 0,31 0,8 0,94 0,88 0,88
2 1a 0,24 0,9 0,92 0,91 0,84
3 1a 0,34 0,98 1 0,94 0,94
4 1a - 0,89 0,87 0,73 0,74
5 1a 1 0,94 0,97 0,84 0,75
6 1a 0,67 0,93 0,85 1 0,89
7 1a 0,64 0,95 0,85 0,95 0,87
8 1a 0,24 0,95 0,77 0,9 0,75
9 1a 04 0,98 0,79 1 0,79
10 1a 0,28 0,9 0,88 10,78
11 1b 0,5 0,78 - 0,82 0,37
12 1b - 0,89 - 0,93 0,25
13 1b - 0,95 - 0,8 0,11
14 1b - 0,9 - 0,95 0,05
15 1c 0,33 0,95 1 0,95 0,76
16 1c 0,27 0,95 0,84 10,72
17 1c 0,22 095 09 1 0,54
18 1c 0,28 0,95 0,99 1 0,92
19 2a 0,26 0,95 0,78 1 0,66
20 2a 0,31 0,85 0,78 1 0,82
21 2a 0,11 0,87 0,7 0,9 0,62
22 2a 0,08 0,95 0,25 10,18
23 2b 0,16 0,95 0,48 1 0,46
24 2b 0,11 1 0,57 0,95 0,47
25 2b 0,195 0,91 0,45 0,95 0,28
26 2b 01 099 04 0,9 0,32
27 2c 0,07 0,6 0,23 0,91 0,1
28 2c 0,08 0,75 0,14 0,84 0,24
29 2c 0,04 0,42 0,28 0,85 0,19
30 2c 0,03 0,51 0,4 0,81 0,15



A.2 Kollisionsgefahrerkennung

31 2d
32 2d
33 2d
34 2d

0,22
0,13
0,14
0,13

0,84 049 0,9 0,12
0,85 0,59 1 0,08
0,76 0,63 1 0,08
0,56 0,56 1 0,07

A.2.2 Variation der Vorverarbeitung — Entfernung des Bodens und Hintergrunds

Tabelle A.2-3: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, ohne Entfernung des Bodens und des

Hintergrunds.
Warnungsrate
Testfall Testszenario FB LK PD

1 1a 1 1 0,89
2 1a 08 1 09
3 1a 109 09
4 1a 09 1 08
5 1a 1 1 08
6 1a 1 1 1
7 1a 1 1 1
8 1a 1 1 1
9 1a 1 1 1
10 1a 09 1 1
11 1b 08 1 0,7
12 1b o 1 09
13 1b 0 1 1
14 1b o 1 09
15 1c 09 1 09
16 1c 09 1 08
17 1c 1 1 1
18 1c 08 1 1
19 2a 1 1 1
20 2a 09 1 1
21 2a 1 1 1
22 2a 07 1 08
23 2b 1 1 1
24 2b 08 1 1
25 2b 1 1 1
26 2b 1 1 1
27 2c 09 1 1
28 2c 1 1 1
29 2c 1 1 09
30 2¢c 1 1 08
31 2d 0,8 0,9 0,9
32 2d 1 1 1
33 2d 08 1 09

Rechtzeitig

0,89 1 1
1 1 1
09 1089
0,67 0,9 0,5
09 1 05
1 1
1
0,9
1
10,

O = A A

1
1
1
1

_ A A
—_— ) A

Permanenz
FB LK PD FB LK PD
0,67 0,86 0,8

0,71
0,59
0,76
0,82
0,89

0,9
0,65
0,77
0,64

0,9

0,9
0,84
0,75

0,6
0,51
0,87
0,74
0,17
0,48
0,41
0,31
0,11
0,25
0,24
0,23
0,32

0,4

0,7
0,64

0,9
0,82
0,76
0,73
0,89
0,95

1
0,76
0,74
0,56
0,81
0,83
0,93

0,9
0,95
0,85
0,93
0,87
0,86
0,68

0,9
0,94
0,99
0,99
0,89
0,68
0,75
0,76
0,83
0,78
0,94

0,9

0,67
0,56
0,39
0,52
0,69
0,73
0,67
0,64
0,68
0,22
0,31
0,28
0,25

0,7
0,54
0,55
0,75
0,69
0,79
0,47
0,15
0,76
0,56
0,44
0,24
0,24
0,27
0,14
0,14
0,21
0,22
0,17
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34

2d

0,9

1

0,6 0,89 0,21

A.2.3 Variation der Nachbearbeitung — RANSAC-Filterung

Tabelle A.2-4: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, RANSAC-Intervall = 3.

Testfall

1

0 N g b~ ONDN

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

Warnungsrate Rechtzeitig
Testszenario BR FB LK PD BR FB LK PD
1a 0,22 0,89 1 0,78 o 1 1 1
1a 0,3 109 09 o 1 1 1
1a 0,6 10,9 1 0 1 109
1a 0 1 1 05 - 009 O
1a 0 1 1 1 - 1 10,2
1a 0,9 1 1 08011 1 1 1
1a 1 1 1 1 o 1 1 1
1a 04 09 1 1 0O 0 10,8
1a 0,6 1 1 1 006 10,9
1a 09 09 1 1 o 1 1 1
1b 0 09 1 0,3 - - - -
1b 0 0O 1 05 - - - -
1b 0 0 1 1 - - - -
1b 0 0 1 08 - - - -
1c 0,3 1 1 1 0O 1 10,1
1c 0,2 1 1 1 009 1 O
1c 0O 08 1 1 - 1 1 0
1c 01 09 1 1 0 1 105
2a 0 09 1 1
2a 0,1 1 1 1
2a 0 1 1 09
2a 0 02 1 03
2b 0 1 1 1
2b 0 09 1 1
2b 0 1 1 1
2b 0 09 1 08
2c 0,1 0,7 0,9 1
2c 0 08 1 09
2c 0O 05 1 09
2c 0 0,709 05
2d 0,9 1 1 09
2d 1 1 1 09
2d 1 1 1 09
2d 1 1 1 1

BR

0,09
0,09
0,19

FB
0,75
0,7
0,71
0,82
0,94
0,85
0,9
0,75
0,65
0,68
0,88

0,78
0,71
0,78
0,81

0,7
0,82
0,79
0,06
0,49
0,65
0,64

0,3
0,16
0,06
0,08
0,08
0,28
0,43
0,44
0,49

Permanenz

LK
0,89
0,91
0,74
0,8
0,99
1
0,93
0,95
0,89
0,81
0,8
0,8
0,86
0,8
0,84
0,89
0,83
0,94
0,75
0,95
0,9
0,89
0,85
1
1
0,94
0,51
0,45
0,38
0,42
0,68
0,88
0,89
0,82

PD
0,7
0,86
0,74
0,32
0,56
0,7
0,85
0,53
0,69
0,84
0,35
0,42
0,21
0,33
0,67
0,63
0,65
0,81
0,5
0,59
0,33
0,07
0,66
0,45
0,15
0,03
0,22
0,15
0,08
0,06
0,25
0,19
0,15
0,2

Tabelle A.2-5: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, RANSAC-Intervall = 4.
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Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testszenario Testfall BR FB LK PD BR FB LK PD BR FB LK PD
1 1a o 1 1 1- 1T 1 1- 0,78 0,89 0,72
2 1a o 1 1 1- 1 1 1- 0,9 0,93 0,66
3 1a 009 1 1- 1 104 - 0,82 0,78 0,56

4 1a o 1 1 O0- 009 - - 0,75 0,79 -
5 1a 009 1 1- 078 103 - 0,57 0,8 0,77
6 1a 03 1.1 1 0 1 108 043 0,78 0,95 0,85
7 1a 1 1 1 1 0 1 10,7 066 0,93 0,89 0,77
8 1a 009 1 1- 0 103- 0,84 0,67 0,54
9 1a o 1 1 1- 04 104 - 0,84 0,8 0,74
10 1a 0 109 1- 06 106 - 0,7 0,84 0,65

11 1b 00309 0- - - - - 0,89 0,95 -
12 1b 0 0 108- - - - - - 10,39
13 1b 0 00804 - - - - - - 0,71 0,32
14 1b o 0 107- - - - - - 0,75 0,33
15 1c 009 1 1- 1 1 0 - 0,89 0,95 0,72
16 1c 0O 109 1- 1 1 O0- 0,82 0,94 0,65
17 1c 009 109 - 1 1 0 - 0,71 0,68 0,7
18 1c 008 1 1- 1 105 - 0,79 0,88 0,56
19 2a 009 1 1 - 0,48 0,91 0,42
20 2a o1 1 1 1 0,03 0,8 0,85 0,61
21 2a o 1 1 1 - 0,5 0,85 0,28
22 2a 001 102 - 0,02 0,98 0,06
23 2b 009 1 1 - 0,65 0,95 0,51
24 2b 009 1 1 - 0,53 0,98 0,3
25 2b 009 1 1 - 0,49 0,98 0,08
26 2b 006 103 - 0,179 0,88 0,03
27 2c 004 108 - 0,12 0,56 0,23
28 2¢c 0 0,7 0,9 0,9 - 0,04 0,34 0,11
29 2c 0 0,5 0,8 0,5 - 0,07 0,35 0,1
30 2c 004 10,1 - 0,09 0,56 0,02
31 2d 009 09 0,8 - 0,28 0,78 0,17
32 2d 03 1 108 0,05 0,39 0,81 0,13
33 2d 0309 10,7 0,03 0,42 0,88 0,1
34 2d 0,108 109 0,02 0,44 0,99 0,16

Tabelle A.2-6: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personen, RANSAC-Intervall = 5.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario BR FB LK PD BR FB LK PD BR FB LK PD
1 1a o 1 1 1- 1 1 1 - 0,83 0,77 0,71
2 1a 009 109 - 1 08 1 - 0,79 0,76 0,86
3 1a 009 109 - 1 1044 - 0,72 0,98 0,72
4 1a 0O 109 O - 0 0,89 - - 0,91 0,74 -
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5 1a 0O 10809- 08088011 - 0,87 0,77 0,51
6 1a 0O 1 108 - 1 1 05 - 0,86 0,85 0,64
7 1a 1 1 1 1 0 1 1 0,2 0,67 0,87 0,94 0,84
8 1a o 1 1 1- 0 1 0 - 0,71 0,95 0,38
9 1a o 1 1 1- 03 1 0 - 0,75 0,94 0,77
10 1a 0 10909- 103089044 - 0,69 0,43 0,76
11 1b 008 1 0- - - - - 0,76 0,91 -

12 1b o 0 105- - - - - - 0,85 0,57
13 1b 0O 0 102- - - - - - 0,9 0,35
14 1b o 0 102- - - - - - 0,9 0,38
15 1c o 1 1 1- 1 1 0 - 0,8 0,85 0,57
16 1c 0 109 1 - 1 1 0 - 0,77 0,89 0,72
17 1c o 1 1 1- 1 1 0 - 0,74 1 0,63
18 1c 009 1 1- 1 1 03 - 0,76 0,9 0,55
19 2a 008 1 1 - 0,44 0,82 0,4
20 2a o1 1 1 1 0,07 0,63 0,85 0,62
21 2a 008 109 - 0,48 0,81 0,3
22 2a 0 0 1 O - - 0,78 -

23 2b o 1 1 1 - 0,53 0,83 0,46
24 2b 007 1 1 - 0,35 0,9 0,31
25 2b 008 106 - 0,27 0,9 0,06
26 2b 001 104 - 0,08 0,91 0,02
27 2c 003 10,7 - 0,04 0,42 0,17
28 2c 004 108 - 0,02 0,41 0,11
29 2¢c 003 104 - 0,06 0,41 0,08
30 2c 003 101 - 0,04 0,56 0,03
31 2d 0 1 108 - 0,28 0,65 0,17
32 2d 0 1 109 - 0,42 0,87 0,11
33 2d 01 10905 0,05 0,32 0,81 0,1
34 2d 009 109 - 0,35 0,94 0,1

A.2.4 Variation der Auswertung — Mindestanzahl an Erkennungen pro Kollision

Tabelle A.2-7: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung, Mindestanzahl an Kollisionen
=1.
Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD
1 1a 1078 1 1 1 1 1 0,89 0,99

2 1a 109 1 1 1 1 1 0,94 0,95
3 1a 1 1 1 1 1 1 0,95 0,93 0,77
4 1a 1 1 102 1 01079 0,89 0,55
5 1a 1 109 1 1089 0,88 094 0,64
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6 1a 1 1 1 1 1 1 09 0,89 0,85
7 1a 1 1 1 1 1 10,77 0,95 0,86
8 1a 1 1 1 1 1 10,71 0,87 0,65
9 1a 1 109 1 10,89 081 0,85 0,73
10 1a 1 108 1 1 10,85 10,72
11 1b 1 108 - - - 0,84 0,72 0,2
12 1b 1 109- - - 0,84 0,77 0,23
13 1b 0,9 1 1- - - 0,56 0,99 0,39
14 1b 0,6 1 1- - - 0,68 0,86 0,31
15 1c 1 1 1 1 1 109 09 0,73
16 1c 1 109 1 1 1 09 10,48
17 1c 1 1 1 1 1 1 0,84 1 0,69
18 1c 1 109 1 1 1 1 08 08
19 2a 1 1 1 0,67 0,79 0,65
20 2a 1 1 1 0,81 0,87 0,77
21 2a 1 1 0,9 0,76 0,84 0,45
22 2a 0,7 10,8 0,1 1 0,07
23 2b 1 1 1 0,43 0,94 0,73
24 2b 0,9 1 1 0,45 0,97 0,63
25 2b 1 1 1 0,36 1 0,31
26 2b 1 1 1 0,11 0,95 0,16
27 2¢c 1 1 1 0,31 0,71 0,31
28 2c 1 109 0,32 0,91 0,28
29 2c 0,9 109 0,3 0,89 0,21
30 2c 1 109 0,28 0,78 0,12
31 2d 1 1 1 0,5 0,91 0,35
32 2d 1 1 1 0,66 0,92 0,28
33 2d 1 109 0,64 0,85 0,18
34 2d 1 1 1 0,72 0,92 0,24

Tabelle A.2-8: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung, Mindestanzahl an Kollisionen

=3.
Warnungsrate = Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD
1 1a 067 1 1 1 1 1 0,84 0,89 0,93
2 1a 1 10909 1 1081 09 0,66
3 1a 1T 1 1 1 1 1 0,96 0,88 0,87
4 1a 1 109 0 08 0 0,92 0,68 0,49
5 1a 108 10808 03 0,820,73 0,56
6 1a 1 1 1 1 1 1 0,9 0,75 0,91
7 1a 1 1 1 1 1 1 0,95 0,95 0,81
8 1a 1 1 106 1 1 0,77 0,87 0,75
9 1a 1 1 1 1 1 1 08 1 0,86
10 1a 1 1 1 1 1 1 0,76 0,93 0,77
11 1b 1 105- - - 0,92 0,85 0,23
12 1b 05 1 1- - - 0,8 0,83 0,28
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13 1b 0 09 0,7 - - = = 0,85 0,28
14 1b 009 08- - - - 0,73 0,28
15 1c 1 109 1 1089 0,9 0,86 0,62
16 1c 1T 1 1 1 1 08 09 1 0,57
17 1c 1T 1 1 1 1 1 0,85 1 0,56
18 1c 1T 1 1 1 1 09 07 0,74 0,72
19 2a 1 1 1 0,79 0,74 0,62
20 2a 08 1 1 0,89 0,92 0,8
21 2a 09 1 1 0,6 0,88 0,56
22 2a 0 106 - 0,95 0,07
23 2b 09 1 1 0,46 0,62 0,75
24 2b 09 1 1 0,48 0,8 0,48
25 2b 1 1 1 0,48 1 0,26
26 2b 0,7 109 0,13 10,14
27 2c 1 1 1 0,27 0,69 0,24
28 2c 1 1 1 0,3 0,76 0,26
29 2c 1 109 0,26 0,88 0,18
30 2c 08 109 0,28 0,87 0,09
31 2d 09 1 1 051 09 03
32 2d 1 1 1 0,72 0,97 0,24
33 2d 09 109 0,61 0,93 0,18
34 2d 1 1 1 0,52 0,92 0,23

Tabelle A.2-9: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung, Mindestanzahl an Kollisionen

=4.
Warnungsrate  Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD
1 1a 089 1 1 1 1 1 0,75 0,72 0,71
2 1a 109 1 1 1 1 1 1 0,95
3 1a 1 1 1 1 1 09 1 0,78 0,93
4 1a 1 108 0 0,8 0 0,78 0,93 0,52
5 1a 1 1 107 08 0,3 0,84 0,75 0,65
6 1a 109 109089 09 0,95 0,78 0,83
7 1a 1T 1 1 1 1 1 0,88 0,95 0,66
8 1a 1 1 108 1 10,71 0,68 0,73
9 1a 109 09 1 1 1 0,75 0,63 0,74
10 1a 1 109 1 1 1 0,76 0,95 0,59
11 1b 01 104 - - - 0,8 0,97 0,34
12 1b 0O 109- - - - 08 04
13 1b 0O 109- - - - 0,68 0,39
14 1b 00909- - - - 0,74 0,33
15 1c 109 1 1 1 0,7 0,85 0,88 0,62
16 1c 1 1 1 1 1 0,7 09097 0,6
17 1c 1 1 1 1 1 0,8 0,81 0,94 0,67
18 1c 1 109 1 10,78 1 0,84 0,75
19 2a 1T 1 1 0,91 0,88 0,57
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20 2a 1 1 1 0,94 0,95 0,75
21 2a 09 1 1 0,85 1 0,59
22 2a 02 106 0,14 1 0,06
23 2b 1 1 1 0,56 0,96 0,71
24 2b 08 109 0,64 0,98 0,56
25 2b 1 1 1 0,61 0,85 0,28
26 2b 1 109 0,14 0,8 0,13
27 2c 1 1 1 0,3 0,74 0,2
28 2c 1 1 1 0,27 0,83 0,16
29 2c 08 109 0,21 0,83 0,15
30 2c 09 1038 0,24 0,77 0,08
31 2d 09 1 1 0,55 0,79 0,27
32 2d 1 109 0,74 0,8 0,19
33 2d 1 109 0,76 0,91 0,17
34 2d 1 1 1 0,72 0,98 0,22

Tabelle A.2-10: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung, Mindestanzahl an Kollisio-

nen = 5,
Warnungsrate = Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD
1 1a 0,89 1 0,89 1 1 1 0,69 0,89 0,73
2 1a 1 1 1 1 1 1 0,95 10,79
3 1a 09 1 0908 10,89 0,9 0,79 0,56
4 1a 1 1 09 0 0,7 0 0,85 0,98 0,57
5 1a 1 1 1 05 1 0,3 0,99 0,9 0,64
6 1a 1 1 09 09 090,78 1 0,9 0,77
7 1a 1 1 1 1 1 1081 0,9 0,76
8 1a 1 1 1 04 1 10,78 0,76 0,73
9 1a 1 1 1 1 1 1 0,67 0,96 0,73
10 1a 09 1 09 1 1 1 0,86 1 0,85
11 1b 08 1 04 - - - 0,7 0,81 0,48
12 1b 1 1 06 - - - 0,9 0,86 0,36
13 1b 1 1 09 - - - 0,82 0,91 0,27
14 1b 04 1 08 - - - 063 09 0,3
15 1c 10,9 1 1 1 04 0,85 0,77 0,63
16 1c 1 1 09 1 10,22 0,86 0,95 0,53
17 1c 0,7 1 0,8 1 1 0,62 0,93 0,95 0,52
18 1c 1 1 09 1 10,78 0,95 1 0,81
19 2a 1 1 1 0,9 0,92 0,65
20 2a 1 1 1 0,83 0,85 0,47
21 2a 1 1 1 0,98 0,81 0,45
22 2a 01 1 0,5 0,2 0,75 0,06
23 2b 1 1 1 0,56 0,95 0,67
24 2b 1 1 1 0,64 0,89 0,5
25 2b 1 1 1 0,56 0,83 0,21
26 2b 06 1 09 0,13 1 01
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27 2c 1 1 1 0,24 0,81 0,21
28 2¢c 1 1 08 0,23 0,68 0,2
29 2c 09 1 09 0,22 0,72 0,13
30 2c 08 1 05 0,24 0,78 0,09
31 2d 1 1 09 0,55 0,85 0,31
32 2d 08 1 09 0,67 0,87 0,24
33 2d 09 1 08 0,72 0,91 0,15
34 2d 1 1 09 0,62 0,96 0,16

A.2.5 Anwendung der optimalen Konfiguration fur die
Kollisionsgefahrerkennung

Tabelle A.2-11: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung, optimierte Konfiguration.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD

1 1a 1 1 1 1 1 1 0,72 0,84 0,88
2 1a 1 1 1T 1 1 1 0,86 0,88 0,75
3 1a 1 1 1 1 1 09 0,95 0,95 0,81
4 1a 1 1 106 1 0,1 0,67 0,86 0,77
5 1a 1 1 1 1 1 09 094 0,85 0,81
6 1a 1 1 1T 1 1 1 0,95 0,82 0,94
7 1a 1 1 1 1 1 1 0,9 0,95 0,91
8 1a 1 1 1 109 10,72 0,88 0,75
9 1a 1 1 1 1 1 1 0,87 0,87 0,84
10 1a 1 1 1T 1 1 10,87 0,85 0,69
11 1b 0,1 1 1- - - 0,09 0,76 0,34
12 1b o 109- - - - 0,85 0,21
13 1b 009 1- - - - 0,81 0,14
14 1b 0o 1 1- - - - 0,9 0,07
15 1c 1 1 1 1 1 1 0,72 0,92 0,61
16 1c 07 109 1 1089 053 0,87 0,55
17 1c 1 1 1 1 1 1086 08 0,69
18 1c 1 1 1 1 1 1 0,9 0,85 0,92
19 2a 1 1 1 0,69 0,91 0,64
20 2a 1 1 1 0,93 09 0,72
21 2a 1 1 1 0,74 0,85 0,6
22 2a 1 1 1 0,4 0,89 0,21
23 2b 1 1 1 0,82 0,92 0,64
24 2b 1 1 1 0,56 0,79 0,53
25 2b 1 1 1 0,47 0,91 0,44
26 2b 1 1 1 0,35 0,92 0,36
27 2¢c 1 1 1 0,32 0,57 0,14
28 2c 1 1 1 0,36 0,84 0,24
29 2c 1 1 08 0,31 0,74 0,28
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30 2c 1 109 0,36 0,77 0,21
31 2d 1 1 1 0,6 0,89 0,11
32 2d 1 108 0,72 0,77 0,07
33 2d 1 1 09 0,74 0,72 0,08
34 2d 1 109 0,74 0,94 0,08

A.2.6 Vergleich mit statischer Kollisionsgefahrerkennung

Tabelle A.2-12: Ergebnisse der Kollisionstests ohne Personenerkennung mit der statischen Kollisions-
gefahrerkennung in Abhéngigkeit der minimalen Distanz r [m].

Warnungsrate

Testfall Testszenario r=0,5 r=1,0 r=1,5 r=2,0 r=2,5 r=3,0

1 1a 1 1 1 1 1
1a
1a
1a
1a
1a
1a
1a
9 1a
10 1a
11 1b
12 1b
13 1b
14 1b
15 1c
16 1c
17 1c
18 1c
19 2a
20 2a
21 2a
22 2a
23 2b
24 2b
25 2b
26 2b
27 2c
28 2c
29 2c
30 2c
31 2d
32 2d
33 2d
34 2d
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0,3
0,3
0,2
0,1

0,51
0,8

0,97
0,99

0,86
0,94
0,84
0,49
0,99
0,96
0,98
0,88

Rechtzeitig

1
0
0,1
0
0
0
0,3
0,8
0,6
0,3

1

1
0,3
0,3

0
0,1
0,1
0,5

1

1
0,9

Permanenz

1
1
0,94
0,73
0,88

0,8
0,53
0,56
0,74

0,64
0,93
0,81
0,56
0,78
0,96
0,57
0,78

1

1

1
0,96
0,84
0,79
0,87
0,96
0,86
0,87
0,83
0,79

0,71
0,96
0,83
0,93
0,94

0,8
0,99

0,9

1

1

1
0,5
0,2
0,3
0,3
0,9

0,8
0,77
0,9
0,89
0,76
0,9
0,85
0,81

0,79

0,9
0,97
0,99
0,96

0,99

1
1
0,9
0,3
0,4
0,6

0,78

0,8
0,92
0,87
0,81
0,91
0,88
0,85
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29 2c
30 2¢
31 2d
32 2d
33 2d
34 2d

0,86
0,37
0,98
0,95
0,91
0,81

0,98 0,99 0,99 0,99 0,99
0,98 0,98 0,99 0,99

1
1
0,99
1

1

1
1
1

1

1
1
1

1

1
1
1
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Anhang B Ergebnisse der Evaluation des
Gesamtsystems

B.1 Support-Vector-Machine

Tabelle B.1-1: Rohdaten zu den Kollisionstests mit Personen, Vergleich der OF-Algorithmen in Verbin-
dung mit einem SVM bei fppi=0,01.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD

35 3a 1 1 1 1 1 107507109
36 3a 1 1 1 1 1 109 0,88 0,93
37 3a 1 1 1 1 1 1093059 0,83
38 3b 1 1 1 1 1 1084069 0,87
39 3b 08 1 108 1 1061086 093
40 3b 1 1 1 10909 09 087 0,64
41 3b 1 1 1 1 1 1095071087
42 3c 1 1 1- - - 041098 0,67
43 3c 1 109- - - 042086 0,65
44 3c 1 1 1- - - 044071 0,42
45 3c 1 1 1- - - 047089 0,49

Tabelle B.1-2: Rohdaten zu den Kollisionstests mit Personen, Vergleich der OF-Algorithmen in Verbin-
dung mit einem SVM bei fppi=0,1.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FBE LK PD FB LK PD FB LK PD

35 3a 09 1 108 1 10,58 0,78 0,82
36 3a 1 1 1 09 1 10,65 1 0,82
37 3a 1 1 1 09 1 10,77 0,9 0,95
38 3b 1 1 1 09 1 1084099 0,96
39 3b 1 1 1 1 1 10,96 096 0,92
40 3b 1 1 1 1 1 10,99 10,89
41 3b 1 1 09 11 109 084 0,9
42 3c 1 1 1- - - 044 0,9 0,65
43 3c 1 1 1- - - 044 0,75 0,63
44 3c 1 1 1- - - 034 095 0,61
45 3c 1 1 1 - - - 042 0,95 0,56



B Ergebnisse der Evaluation des Gesamtsystems

B.2 Neuronales Netz

Tabelle B.2-1: Rohdaten zu den Kollisionstests mit Personen, Vergleich der OF-Algorithmen in Verbin-
dung mit einem DL-Detektor bei fppi=0.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD

35 3a 1 1 1 1 1 1 1 1099
36 3a 17 1 1 1 1 1 1 1099
37 3a 1 1 1 1 1 1099 1099
38 3b 1 1 1 1 1 1098 1098
39 3b 1 1 1 1 1 1097 1092
40 3b 17 1 1 1 1 1 1 1091
41 3b 1 1 1 1 1 1 1 109
42 3c 1 1 1- - - 048 10,61
43 3c 1 1 1- - - 047 1064
44 3c 1 1 1- - - 048 1065
45 3c 1 1 1- - - 05 1062

Tabelle B.2-2: Rohdaten zu den Kollisionstests mit Personen, Vergleich der OF-Algorithmen in Verbin-
dung mit einem DL-Detektor bei fopi=0,01.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FBE LK PD FB LK PD FB LK PD

35 3a 1 1 1 1 1 1 1 10,99
36 3a 1 1 1 1 1 1 1 10,99
37 3a 1 1 1 1 1 109 10,99
38 3b 1 1 1 11 1098 1097
39 3b 1 1 1 1 1 1097 1092
40 3b 1 1 1 1 1 1 1 1091
41 3b 1 1 1 1 1 1 1 10,94
42 3c 1 1 1- - - 048 10,66
43 3c 1 1 1- - - 047 10,64
44 3c 1 1 1- - - 048 10,56
45 3c 1 1 L= = = 0,5 10,64

Tabelle B.2-3: Rohdaten zu den Kollisionstests mit Personen, Vergleich der OF-Algorithmen in Verbin-
dung mit einem DL-Detektor bei fppi=0,1.

Warnungsrate Rechtzeitig Permanenz
Testfall Testszenario FB LK PD FB LK PD FB LK PD

35 3a 1 1 1 1 1 1 1 10,99
36 3a 1 1 1 1 1 1 1 10,99
37 3a 1 1 1 11 109 1 1
38 3b 1 1 1 1 1 1098 10,98
39 3b 1 1 1 11 1097 10,93

B-2



B.3 Keine Personenerkennungq - Statische Kollisionsqgefahrerkennung

40 3b 1 1 1 1 1 1 1091
41 3b 1 1 1 1 1 1 10,93
42 3c 1 1 1- - - 048 10,66
43 3c 1 1 1- - - 047 10,64
44 3c 1 1 1- - - 048 10,56
45 3c 1 1 1= = = 0,5 1 0,67

B.3 Keine Personenerkennung - Statische
Kollisionsgefahrerkennung

Tabelle B.3-1: Rohdaten der Auswertung der statischen Kollisionsgefahrerkennung bei Kollisionen mit
Personen in Abhéngigkeit der minimalen Distanz r [m].

r=0,5 r=1,0 r=1,5 r=2,0 r=2,5 r=3,0
Testfall Testszenario Warnungsrate

35 3a 1 1 1 1 1 1
36 3a 1 1 1 1 1 1
37 3a 1 1 1 1 1 1
38 3b 0,6 1 1 1 1 1
39 3b 0 1 1 1 1 1
40 3b 0 1 1 1 1 1
41 3b 1 1 1 1 1 1
42 3c 1 1 1 1 1 1
43 3c 1 1 1 1 1 1
44 3c 1 1 1 1 1 1
45 3c 1 1 1 1 1 1

0,7818182 1 1 1 1 1

Permanenz

35 3a 1 1 1 1 1 1
36 3a 0,95 1 0,87 1 1 1
37 3a 0,99 1 0,71 0,94 0,96 0,97
38 3b 0,92 0,99 0,44 0,96 0,98 0,99
39 3b - 0,99 0,6 0,91 0,95 0,96
40 3b - 1 0,72 0,94 0,96 0,97
41 3b 1 1 0,48 0,98 0,99 0,99
42 3c 1 1 0,76 0,94 0,94 0,95
43 3c 1 1 0,73 0,96 0,98 0,99
44 3c 1 1 0,75 0,95 0,97 0,98
45 3c 0,99 1 0,76 0,98 0,98 0,99

0,9833333 0,9981818 0,7109091 0,96 0,9736364 0,9809091

Rechtzeitig

35 3a 0 0 1 1 1 1
36 3a 0 0 0,6 1 1 1
37 3a 0 0 0,6 1 1 1
38 3b 0 0 1 1 1 1
39 3b - 0 0,62 1 1 1
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40 3b
41 3b
42 3c
43 3c
44 3c
45 3c

0,6
0,8

0,7457143
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