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Kurzfassung

Deep Learning bietet ganz neue Perspektiven in Sachen Flexibilitat, Produktivitidt und Kos-
teneffizienz. In der vorliegenden Arbeit wird es genutzt, RBG-Sensormodelle mithilfe virtu-
eller Umgebungen zu erlernen, damit in Zukunft fiir das Training von auf RBG-Sensordaten
angewiesenen Robotern keine realen Umgebungen mehr notwendig sind. Die computergene-
rierten Bilder miissen hohen Qualitatsanspriichen geniigen. Um dieses Ziel zu erreichen, wer-
den in dieser Arbeit Generative Adversariale Netze (GAN) verwendet. Es werden verschiedene
Moglichkeiten betrachtet, CycleGAN-Modelle mithilfe virtueller Umgebungen aus Unreal En-
gine zu trainieren, um moglichst realititsnahe Abbildungen der virtuellen Umgebungen zu
generieren. Fiir aufgetretene Probleme wurde durch Anderung von Parametern nach Losun-
gen gesucht.
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Kapitel 1

Einleitung

Der Mensch nimmt verschiedene Reize aus der Umwelt iiber seine Sinne auf. Die Rezeptoren
der Sinnesorgane wandeln diese Reize in elektrische Impulse um und leiten sie an das Gehirn
weiter, wo sie verarbeitet werden. Das Ergebnis der Informationsgewinnung und - verarbei-
tung ist die Wahrnehmung, auch Perzeption genannt, und erfolgt beim Menschen primaér vi-
suell. Dabei spielen nicht nur visuelle Eigenschaften wie Form, Farbe, Oberfliche und Gréf3e
eine Rolle, sondern auch die Lokalisation des wahrgenommenen Objektes im Raum.

Zum besseren Verstdndnis nun einige physikalische und biologische Hintergriinde. Licht ist
die Basis dafiir, dass ein Objekt abgebildet werden kann, dazu muss es ins Auge oder in eine
Kamera gelangen. Trifft Licht auf ein Objekt werden bestimmte Lichtfrequenzen absorbiert,
andere reflektiert. Damit der Mensch ein Objekt sieht, muss Licht auf die Netzhaut des Auges
gelangen, wo sich zwei Arten von Fotorezeptoren befinden, Stibchen fiir das Hell-Dunkel-
Sehen und Zapfen fiir das Sehen von Farben. Es gibt drei Zapfentypen fiir die Lichtkompo-
nenten Rot, Griin und Blau (RGB). Die Fotorezeptoren leiten iiber den Sehnerv Signale an
das Gehirn, wo diese in Sekundenbruchteilen verarbeitet und durch das EinflieRen von in-
dividuellen Erfahrungen zu einen Bild zusammengefiigt werden. Durch die Kombination der
Bildeindriicke beider Augen entsteht eine raumliche Wahrnehmung der Umgebung.

In der Funktionsweise ist eine Kamera dem menschlichen Auge dhnlich. Durch das Kamera-
objektiv wird das Licht, dhnlich wie auf dem Weg zur Netzhaut, mehrfach gebrochen, um ein
scharfes Abbild des Objektes auf dem Sensor zu erreichen. Bei einem Bildsensor entsprechen
die optoelektronischen Bilderfassungselemente den Fotorezeptoren im Auge und wandeln wie
diese das Licht in elektrische Signale um. Im Gegensatz zum Auge kénnen einige Bildsensoren
das gesamte Lichtspektrum erfassen.

Das leistungsfahige menschliche Sehsystem ist gut im Erkennen von Objekten sowie bei der
3D-Rekonstruktion, selbst dann wenn Teile fehlen. Maschinen hingegen eignen sich fiir prézi-
se Messungen der visuellen Eigenschaften von Objekten. Durch ihre Objektivitét sind sie gut
geeignet zur Erkennung von Farben, Farbintensitaten und Grauwerten. Auch Reproduzierbar-
keit ist eine Starke von Maschinen.

Um die oben genannten Vorteile zu nutzen, werden in der vorliegenden Arbeit Bilder mit
einer Kinect-Kamera aufgenommen, die iiber einen Tiefen- und einen RGB-Sensor verfiigt.



1. Einleitung

RGB-Sensormodelle sollen hier genutzt werden, um anhand virtueller Umgebungen trainiert
zu werden. So wie der Mensch im Gehirn Seherfahrungen mit Gelerntem verkniipft, soll auch
die Kiinstliche Intelligenz Modelle erlernen, um neue Szenen und Objekte verarbeiten zu kon-
nen.

Eine einzelne Nervenzelle wére nicht intelligent, doch beim Menschen z&hlt das Gehirn viele
Milliarden Neurone, die stindig neu verkniipft werden. Deep-Learning-Verfahren orientieren
sich grob an dieser Arbeitsweise. Wie das Gehirn bestehen sie aus einem Netzwerk interagie-
render ,,Neurone“, die mehrere hierarchisch angeordnete Schichten bilden. Schichtweise wer-
den ,Neurone“ beziehungsweise Merkmale verarbeitet, somit nimmt die Komplexitit Schicht
fiir Schicht zu.

Fiir die gestellte Aufgabe scheint sich Deep-Learning anzubieten, da riesige Mengen an Bild-
daten zur Verfiigung stehen. Die Bewéltigung dieser Bilddaten werden in dieser Arbeit von
adversarialen Netzwerken iibernommen, die durch Training an sehr vielen Bildern eigenstén-
dig lernen sollen.

Die vorliegende Bachelorarbeit gehort in den Bereich der Bildverarbeitung. In den dabei ein-
gesetzten Deep-Learning-Algorithmen scheint viel Potential zu liegen fiir verschiedene An-
wendungsgebiete, sowohl in der Industrie, der Wissenschaft, der Medizin und im Alltag.



Kapitel 2

Motivation und Zielsetzung

Bisher miissen bildliche Szenen recht aufwandig im Labor vorbereitet und erprobt werden,
um dann von einem visuellen Sensor erfasst und aufgezeichnet zu werden.

Doch die Verfiigbarkeit der fiir die Erfassung notwendigen Hardware kann durch verschiedene
Faktoren limitiert sein. Dies konnen finanzielle Griinde sein, aber ebenso kann beispielsweise
das hierfiir notwendige parallele Arbeiten aus Kapazitéts- oder Zeitgriinden nicht oder nur
eingeschrankt moglich sein.

Wire es stattdessen moglich, Szenen in einer virtuellen Umgebung darzustellen und diese mit
einer moglichst genauen virtuellen Approximation realer Sensoren wahrzunehmen, kénnten
quasi unbegrenzt viele Anwender unabhingig voneinander und simultan mit der simulier-
ten Hardware arbeiten. Algorithmen, welche auf bestimmte, sensorspezifische Daten ausge-
legt und angewiesen sind, konnten somit auch mit Daten versorgt werden, welche in einer
virtuellen Umgebung aufgenommen und anschliefend durch ein trainiertes Modell verarbei-
tet wurden. Hier konnte also durchaus Potential stecken, Arbeitsabldufe flexibler, effizienter,
schneller und daraus resultierend auch kostengiinstiger zu gestalten.

Das Ziel beziehungsweise die Kernfrage dieser Arbeit besteht darin zu priifen, ob es mdglich
ist, ein Modell zu trainieren, das aus gerenderten Szenen als Input moglichst realitdtsnahe
(oder sensorspezifische, also nah an der von einem Sensor wahrgenommenen Realitét befind-
liche) Bilder als Output generiert.

Im Rahmen dieser Arbeit werden in Unreal Engine 4 aufgenommene Bilder als Input verwen-
det und versucht aus diesen Bildern mithilfe von Deep Learning ein Modell zu trainieren, das
schlussendlich Bilder generiert, welche kaum oder im besten Fall gar nicht von ,echten” mit
einer Kinect-Kamera aufgenommenen Bildern, zu unterscheiden sind.

Hierfiir wird der Algorithmus CycleGAN[ 2] verwendet. Dieser Algorithmus trainiert unter Ver-
wendung eines Bilddatensatzes der Herkunftsdoméne und eines Bilddatensatzes der Zieldo-
méine ein Modell, welches Bilder zwischen der Herkunftsdoméine und der Zieldoméne {iiber-
setzt und umgekehrt. Das trainierte Modell kann also Bilder bidirektional {ibersetzen. Dabei
kann der verwendete generative Algorithmus durch das iterative Training selbst lernen, Un-
terscheidungsmerkmale zu identifizieren und mit wachsender Treffsicherheit zu arbeiten.



2. Motivation und Zielsetzung

Da die von Deep-Learning-Algorithmen unter den oben beschriebenen Bedingungen trainier-
ten Modelle nicht immer problemlos von Menschen nachvollziehbar sind, ist jeder Trainings-
vorgang als eine Art Experiment zu verstehen, dessen Ausgang nicht zwingend determinis-
tisch ist. Aus diesem Grund gilt es Experimente mit moglichst idealen Input-Datensitzen zu
entwickeln, die zu den gewiinschten Ergebnissen fithren.

2.1. Abgrenzung und Einschrankungen

Alltag und Geschéftsleben werden immer mehr vom Deep Learning (DL) bestimmt. Deep
Neural Networks (DNNs) machen viele Arbeitsschritte klassischer Netze iiberfliissig, da sie
alle Zwischenschritte selbst {ibernehmen. DNNs miissen nur Daten (z.B. Bilder) prasentiert
werden, wie diese zu identifizieren sind, finden sie eigenstdndig heraus. Da sie den geschich-
teten Aufbau hierarchischer Features abbilden konnen, sind sie fiir die Bildverarbeitung im-
mens wichtig. Thr volles Potential erhélt die Netztiefe jedoch erst durch die Anpassung der
Modellarchitektur an das vorliegende Problem. Die besondere Herausforderung besteht dar-
in, Algorithmen auszuwéihlen, die geeignet sind, fiir vorliegende komplexe Probleme passende
Losungen zu finden. In der vorliegenden Arbeit geht es um Generative Adversarial Networks
(GANSs), also um eine Klasse generativer Modelle, die ausgehend von einer Zufallsstichprobe
weitere Realisierungen (Samples) erzeugt, ohne vorher ein Wahrscheinlichkeitsmodell expli-
zit aufzustellen. Die Experimente werden mit CycleGAN durchgefiihrt.



Kapitel 3

Related Works

In der vorliegenden Arbeit geht es um Generatives Deep Learning, also Modelle, welche aus
Trainingsdaten Wahrscheinlichkeitsverteilungen erlernen mit der Moglichkeit aus der gelern-
ten Verteilung neue Samples (mit dhnlicher Struktur) zu ziehen. Im Folgenden werden eini-
ge generative Modelle vorgestellt, die mehr oder weniger gut zur Bildgenerierung geeignet
sind.

Zunichst werden autoregressive Modelle vorgestellt, die die Modellierung zum Sequenzpro-
blem machen. Dann folgen Autoencoder beziehungsweise die in der Praxis oft zur “Datenkom-
primierung “ eingesetzten Variational Autoencoders (VAEs)[3][4]. Im Vergleich zu VAEs sind
Generative Adversarial Networks (GANs) zwar recht instabil und schwerer zu trainieren, den-
noch scheint sich der erh6hte Aufwand zu lohnen. GANSs sind nicht nur vielseitig einsetzbar,
mit ihnen lassen sich auch neue (qualitativ hochwertige) Bilder erzeugen, die beispielswei-
se den Stil eines Bildes auf einen anderen Bildinhalt iibertragen kénnen. GANs kénnen auch
doméaneniibergreifend lernen, CycleGAN sogar mit ungepaarten Daten.

3.1. Autoregressive Modelle

Autoregressive Modelle sind dadurch gekennzeichnet, dass ihre Ausgabe von vorherigen Wer-
ten abhéngt. Ein Bild kann als Pixelsequenz betrachtet werden. Zur Modellierung sequen-
zieller Daten werden oft tiefe neuronale Netze trainiert, um Pixelwerten in Bezug zu den
vorherigen vorherzusagen. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit wird als Produkt bedingten
Wahrscheinlichkeiten einzelner Pixel quantifiziert.

n2
P(X) = l_[p(xilxlz see in—l)
i=1

Im Folgenden werden Pixel RNN[5] und Pixel CNN[6] vorgestellt, die eine explizite Vertei-
lung diskreter Pixelwerte (Pixelsequenzen) erlernen, aber mit unterschiedlichen neuronalen
Netzen (NN).



3. Related Works

3.1.1. PixelRNN

PixelRNN modelliert die bedingte Verteilung der Pixel mit rekurrenten Netzen. Eine Ecke wird
als Startpunkt festgelegt. Die Vorhersage der Bildpixel erfolgt dann Pixel fiir Pixel nachein-
ander entlang der beiden raumlichen Dimensionen. Jeder Pixelwert wird von allen zuvor er-
zeugten Pixelwerten und von allen drei Farbkanélen (RGB) konditioniert.

In Feedforward Netzen (FFNs) laufen Daten bzw. Signale von Input- zu den Output-Units, also
nur ,,vorwarts“. Rekurrente neuronale Netze (RNN) hingegen sind Feedback-Netze, Informa-
tionen werden nicht nur an die nichste Schicht weitergegeben, sondern auch riickgekoppelt.
Dabei kénnen Neuronen mit sich selbst (direct feedback), mit Neuronen derselben Schicht
(lateral feedback) oder mit vorangegangenen Schichten (indirect feedback) verbunden sein.
Durch diese Riickkopplungen (internen Schleifen) sind die Daten innerhalb des Netzes recur-
rent (wiederkehrend).

RNNs konnen Abhéngigkeiten zwischen zeitlich versetzten Eingaben erkennen und den durch
die Eingaben verursachte Zustand - dhnlich der menschlichen Kognition - in einer Art kurzes
,Gedachtnis“ (Memory) speichern und spéter fiir Vorhersagen wieder heranziehen.

RNNs konnen iiber die zuriickliegenden Zeitschritte entfaltet (Unfolded RNN) und dann wie
FNNs durch Backpropagation trainiert werden (Backpropagation Through Time, BPTT).

Abbildung 3.1.: Ein rekurrentes neuronales Netzwerk!

Fiir lange Sequenzen kénnen RNNs als tiefe Netze (in Bezug auf die Anzahl der Schichten)
verstanden werden, bei denen beim Trainieren (wie von tiefen FFNs bekannt) Vanishing Gradi-
ent auftritt. Um das Problem des verschwindenen Gradienten zu l6sen, wurde ein erweitertes
RNN, das Long Short-Term Memory (LSTM) [7], eingefiihrt und spiter noch weiterentwickelt
[8]. Durch die Einfiihrung von Input-, Forget- und Output-Gates kann der Informationsfluss
reguliert und in einem “langen Kurzzeitgedachtnis” vor dem allmédhlichen Verschwinden ge-
schiitzt werden.

Es gibt verschiedene 2-dimensionale LSTM-Varianten: Zeilen-LSTM verarbeitet ein Bild zei-
lenweise von oben nach unten fiir eine ganze Zeile auf einmal, erfasst wird dabei nur ein

'https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/


https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

3.1. Autoregressive Modelle

dreieckiger Bereich iiber dem Pixel (Triangular receptive field), Diagonal BiLSTM generiert
durch Bewegungen in zwei Richtungen von der einen zur schrig gegeniiberliegenden Ecke,
so wird der gesamte Bereich (Full dependency field) erfasst. RNN Generierungen sind (durch
das wiederholte Durchlaufen von Datensitzen) grundsétzlich langsam, Zeilen-LSTM etwas
weniger langsam als Diagonal BiLSTM (best log likelihood).

Abbildung 3.2.: Unterschied in der Funktionsweise von Zeilen-LSTM und diagonalem LSTM?

3.1.2. PixelCNN

PixelCNN[ 6] verwendet Convolutional Neural Networks (CNNs). Genauer gesagt: Mehrere
Convolutional Layers, aber keine Subsampling-Layer (Ausgabe hat dieselbe Dimension wie
die Eingabe). Die Verarbeitung von Bildern mit Pixel CNN erfolgt wie bei PixelRNN sequentiell,
aber nicht Pixel fiir Pixel, sondern in Regionen. Damit der zukiinftige Kontext nicht gesehen
wird, arbeitet PixelCNN mit Maskierungen (Nullsetzen).

Abbildung 3.3.: Maskierung bei PixelCNN 2

2abgewandelt vonhttps://www.slideshare.net/neouyghur/pixel-recurrent-neural-networks-73970786
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3. Related Works

LSTM-Schichten erfassen Langzeitabhéngigkeiten und berechnen sequentiell jeden Zustand
(Empfangsfeld eher unbegrenzt), was mit einem hohen Rechenaufwand verbunden ist. Convo-
lutional Layers (Faltungsschichten), die ein begrenztes Empfangsfeld erfassen und Merkmale
fiir alle Pixelpositionen gleichzeitig berechnen, kénnen dieses Problem losen. Da PixelCNN
nicht alle vorangegangenen Zeitpunkte und Durchginge beriicksichtigt, verlduft die Generie-
rung im Vergleich zu PixelRNN weniger (aber immer noch) langsam, es entstehen aber blind
spot Probleme.

Bei Multi-Layer Perceptrons (MLPs) sind die Neuronen der einzelnen Schichten vollstdndig
verkniipft (Dense Layer), wodurch sich viele Parameter ergeben und somit die Gefahr von
Redunanz besteht. Dense Layer erlernen aus Input(bild)daten globale Muster. Sollten diese
Muster an einer anderen Position erneut vorkommen, miissen sie diese erneut lernen, wodurch
sie sehr ineffizient sind. Im Unterschied dazu sind bei Convolutional Neural Networks (CNNs)
nicht alle Neurone einer Schicht mit allen Neuronen der nichsten Schicht, sondern nur mit
ausgewdhlten Neuronen der vorherigen Schicht verbunden. Dies spart viele Parameter und
somit Verarbeitungsschritte, was tiefere Netze (im Sinne von Schichten) und gréf3ere Eingaben
ermoglicht. CNNs arbeiten sehr effizient, denn sie konnen lokale Muster erlernen und diese
an anderen Positionen wieder erkennen, dariiber hinaus konnen mehrere Convolution Layers
sogar raumliche Hierarchien eines Musters erlernen.

Vereinfacht ausgedriickt bestehen CNNs aus drei Layer-Typen: Input-, Convolution- und Output-
Layers. CNNs transformieren Inputdaten, z.B. ein Bild (Matrixparameter: Hohe x Breite x Farb-
tiefe) stufenweise iiber Faltungsschichten in Output-Klassen. Die Convolution Layers stellen
den Kern eines CNNs dar, sie falten Inputdaten mittels Convolution Kernels immer wieder
neu (feature extraction). Das Ergebnis einer Eingabenfaltung mit ein und demselben Kernel
wird feature map genannt. Fiir die rdumliche Auflésung werden mehrere Convolution layer
bendtigt. Der Output Layer ist fully connected (softmax).

Abbildung 3.4.: Faltungs- und Subsamplingschichten [9]

Fiir die Faltungsoperationen werden Kernel bestimmter Gro3e (meist 3x3) und Schrittwei-
te (meist 1) tiber die Eingangsdaten geschoben. Bei der Faltung gleiten die meist 3x3 Pixel
grofden Fenster schrittweise iiber die 3-D-Feature-Map der Eingabe und extrahieren an jeder
moglichen Position einen 3-D-Patch der Merkmale dieser Umgebung. Die 3-D-Patches werden



3.1. Autoregressive Modelle

durch den Convolution Kernel in einen 1D-Vektor transformiert und zu einer 3-D-Ausgabe
zusammengesetzt. Dabei sind die rdumlichen Bereiche der Feature-Map der Eingabe zuge-
ordnet (beispielsweise enthilt die untere rechte Ecke der Ausgabe Informationen iiber die
untere rechte Ecke der Eingabe).[10, p. 167]

Abbildung 3.5.: Funktionsweise der Faltung[10, p.125]

Wichtig fiir das Verstehen von Convolution Layers ist deren lokale Konnektivitit. Nicht jeder
Pixel des Input layer ist mit einem Neuron des ersten Convolution layers verbunden, auch die
Neuronen des ndchsten Convolution Layers sind nicht komplett, sondern nur mit solchen Neu-
ronen des folgenden Convolution layers verbunden, die in einem Rechteck darunter lokalisiert
sind.



3. Related Works

Abbildung 3.6.: Lokale Konnektivitit von Convolution Layers [11, p.356]

Mathematisch betrachtet: Die Inputdaten werden nacheinander mit dem Convolution Kernel
multipliziert, die Summen addiert und dann in die Ausgabe (convoluted feature) geschrie-
ben.

Abbildung 3.7.: Anwendung eines Faltungskerns[12, p. 251]

Autoregressive Modelle sind zwar leicht und stabil trainierbar, aber langsam. Die Generie-
rung mit rekurrenten Netzen nimmt besonders viel Zeit in Anspruch (nacheinander wird je-
der Zustand berechnet), liefert aber gute Samples (klar und kohérent). Durch die Verwendung
von Faltungsschichten (parallele Berechnungen) kann die Generierung beschleunigt werden,
bleibt jedoch (durch sequentielle Vorhersagen) langsam.

Die beiden oben vorgestellten autoregressiven Modelle generieren Bilder sequenziell. Dies ist
anders bei Modellen mit latenten Variablen wie VAEs und GANSs, die das ganze Bild auf einmal
vorhersagen.
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3.2. Autoencoder und Variational Autoencoders (VAE)

3.2. Autoencoder und Variational Autoencoders
(VAE)

Die Idee eines Autoencoders (AE) ist schon relativ alt [13][14]. Ein Autoencoder ist ein ty-
pischer Vertreter der uniiberwachten Lernverfahren, der eine explizite Verteilung aus einem
latenten Raum (naturgemafl® einem Vektorraum)erlernt.

Jeder Datenpunkt eines hoch-dimensionalen Bildes besteht aus vielen Merkmalen, von denen
oft wenige ausreichen, um den kompletten Datensatz approximativ gut zu charakterisieren.

Ein Autoencoder-Netz besteht aus zwei miteinander verbundenen FFNs, dem Encoder und
dem Decoder. Fiir die Verarbeitung von Bildern bietet sich als Encoder ein CNN an und der

Decoder {ibernimmt dann die analoge Entfaltung.

Der Encoder komprimiert Eingabedaten in einen latenten Raum, aus dem dann der Decoder
die Eingabedaten rekonstruiert.

Abbildung 3.8.: Komprimiertes hidden layer’

Es geht ausdriicklich nicht um “perfektes Kopieren”,sondern der Autoencoder soll selbst effi-
ziente Codierungen erlernen:

* Der Encoder reduziert die Dimensionen (Anzahl an Neuronen) immer weiter, bis in der
Netzmitte die kleinste Schicht erreicht wird.

* Der hidden code (“Bottleneck”) dient nicht nur der komprimierten Reprisentation der
Eingabe, sondern stellt gleichzeitig die Eingabeschicht des Decoders dar.

e Der Decoder baut die Dimensionen Stiick fiir Stiick wieder auf (bis zum Erreichen der-
selben Dimensionen wie die urspriingliche Eingabe).

*https://towardsdatascience.com/what-the-heck-are-vae-gans-17b86023588a
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Ein Autoencoder wird trainiert, indem derselbe Eingang und Ausgang zugefiihrt wird. Das
Netz soll lernen die Eingabe so genau wie méglich nachzubilden.

Durch Einschrankungen der Codierung, also der Ausgabe des Encoders, kann der Autoencoder
dazu gebracht werden, latente Reprédsentationen der Daten zu erlernen.

* Am gebrduchlichsten ist die Dimensionsreduktion, bei der die Anzahl der hidden layer
niedriger ist als die Gréf3e der Ein-und Ausgabe. Sie dient der feature extraction.

e Der Autoencoder sollte nicht zu viele Daten erhalten, denn zu viele Punkte aus dem
latenten Raum fithren nicht zu in sich stimmigen Bildern [15].

Das Konvergieren kann beschleunigt werden, indem anstelle der quadratischen Abweichung
ein Rekonstruktionsverlust verwendet wird. Hierfiir ist die Kreuzentropie besonders geeignet
[11, p. 140]. Das Training des Netzes kann nicht nur durch Backpropagation, sondern auch
durch Rezirkulation erfolgen[16]

Verfiigen Encoder und Decoder iiber eine gewisse Tiefe, so konnen experimentell im Vergleich
zu flachen oder linearen Autoencodern bessere Komprimierungen erreicht werden[17].

Es existieren verschiedene Varianten von Autoencodern. Ein Denoising-Autoencoder (DAE)

[18] erhélt als Eingabe einen beschédigten Datenpunkt und wird darauf trainiert, den ur-
spriinglichen, nicht beschddigten Datenpunkt zu rekonstruieren. Zur Generierung neuer (Bild)daten
oder um Variationen in ein Eingabebild zu bringen sind Standard Autoencoder nicht geeig-

net, da sie weder ausreichend strukturierte noch kontinuierliche Rdume liefern. In der Praxis
werden sie daher, abgesehen vom Entrauschen, kaum noch verwendet.

3.2.1. Variational Auto(en)coder (VAE)

Ein VAE [3][4] ist eine moderne Version eines AEs, die konstruktionsbedingt kontinuierliche,
gut strukturierte latente Rdume liefert. Die dahinter stehende Idee ist, einen Encoder so zu
trainieren, dass er auf Bayes’sche Schlussfolgerungen zuriickgreift. Der VAE-Encoder (appro-
ximatives Inferenznetz) legt ein Eingabebild nicht als komprimierten festgelegten Code im
latenten Raum ab, sondern wandelt das Eingabebild in zwei stochastische Parameter um. Er
gibt nicht nur einem, sondern gleich zwei Kodierungsvektoren aus, einen Vektor der Mittel-

werte . und einen Vektor der Varianz o2.

Ein VAE ist ein probabilistischer Autoencoder. Einem Bild werden zwei Vektoren zugeordnet
um die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den latenten Raum zu definieren, aus dem zufallige
Punkte gezogen und dann rekonstruiert werden.

Die Parameter eines VAE werden tiber zwei Verlustfunktionen trainiert:

12



3.2. Autoencoder und Variational Autoencoders (VAE)

* einem Rekonstruktionsverlust (wie bei Standard Autoencodern), der die Abweichungen
zwischen den decodierten Samples und der urspriinglichen Eingabe minimiert.

* einem Regularisierungsverlust (Minimierung der Kullbach-Leibler-Divergenz, also Op-
timieren der Wahrscheinlichkeitsverteilungsparameter), der das Erlernen von wohlge-
formten latenten Rdumen erleichtern und Overfittung verringern soll.

Um Backpropagation zu ermoglichen, muss ein Trick angewendet werden, die Umparame-
trierung. Anstelle der zufélligen Abtastung z N (¢, 02I) wird zufélliges Rauschen € N (0, I)
erzeugt. Dadurch kann z deterministisch beziiglich ¢ und o2 abgetastet werden.

Abbildung 3.9.: Sampling beim Autoencoder*

Abbildung 3.10.: Umparametrierung*

encode reparametrize decode

Da e zufillige Punkte enthalt, wird durch diese Vorgehensweise gewdhrleistet, dass Punkte,
die im latenten Raum nah beieinanderliegen nach der Decodierung sehr dhnliche Bilder erge-
ben. Diese Stetigkeit zusammen mit einem niedrig dimensionalen latenten Raum erzwingen,

‘https://www.renom. jp/notebooks/tutorial/generative-model/VAE/notebook.html
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3. Related Works

dass alle Richtungen im latenten Raum Achsen darstellen, die fiir die Variationen der Daten
von Bedeutung sind. [10]

Ein VAE kann sehr gut fiir Anderung von bereits vorhandenen Daten verwendet werden. Bil-
dern von Gesichtern kann z.B. eine Brille zugefiigt oder entfernt werden, ein méannliches
kann in ein weibliches Gesicht umgewandelt werden oder umgekehrt. Allerdings lernt der
VAE-Encoder (Inferenznetz) nur fiir ein Problem, also von einem x auf z zu schliefen. Diese
Datenspezifitit fithrt zu Problemen in der Bildverarbeitung. Ein auf menschliche Gesichter
trainierter Encoder hat Probleme mit Gebduden oder anderen Objekten. (keine ,Allzweck-
komprimierung®).

VAEs konnen zwar neue Bilder generieren, von grofsem Nachteil ist jedoch, dass VAE generier-
te Bilder oft unscharf sind. Die Ursachen dafiir sind bisher noch weitestgehend unbekannt.

Im Vergleich dazu, liefern GANs zwar keine zusammenhéangenden klar strukturierten latenten
Riume, ermoéglichen aber die Erzeugung fotorealistischer Bilder von (meist) hoher Qualitét.

3.2.2. VAE-GAN

GANs bestehen aus zwei kontradiktorischen Netzen: Ein Generator (G) erzeugt aus einem
Zufallsvektor Bilder und ein Diskriminator (D) versucht, die generierten von realen Bildern
aus den Trainingsdaten zu unterscheiden. Im Laufe des Trainings liefert G zunehmend bessere
Bilddaten, um D zu tduschen. D hingegen lernt echte immer sicherer von generierten Bildern
zu unterscheiden, womit er G zwingt, bessere Bilder zu generieren. Schliel3lich sollen Bilder
generiert werden, die selbst fiir Menschen nicht von realen Bildern aus den Trainingsdaten zu
unterscheiden sind.

VAEs [3][4] neigen dazu, wiahrend der Rekonstruktionsphase verschwommene Ausgaben zu
erzeugen. Um dieses Problem zu 16sen, wird bei einem VAE-GAN [19] anstelle eines VAE-
Decoders ein GAN-Diskriminator verwendet, um die Verlustfunktion zu erlernen.
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Abbildung 3.11.: VAE-GAN Architektur: Der Diskriminator des GAN erhiilt seinen Input vom
Decoder des VAE®

“https://towardsdatascience.com/what-the-heck-are-vae-gans-17b86023588a
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Kapitel 4

Verwendete Software

4.1. CycleGAN

https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix

CycleGAN ist ein Algorithmus zur doménen-iibergreifenden Bild-zu-Bild-Ubersetzung von un-
gepaarten Datensitzen. An die Stelle eines gepaarten Bildes in der Zieldomane tritt bei Cy-
cleGAN eine zweistufige Transformation des Quellbildes

4.2. Unreal Engine 4

https://www.unrealengine.com/

Unreal Engine 4 (UE4) ist eine Spieleengine, welche im Rahmen dieser Arbeit hauptsachlich
fiir das Rendern realitdtsnaher, virtueller Szenen in Echtzeit verwendet wurde.

4.2.1. URoboVision

https://github.com/robcog-iai/URoboVision/tree/guan

URoboVision ist ein Plugin fiir UE4, welches Farb- und Tiefenbilder in Unreal aufnimmt und
dann entweder als herkommliche Bilddatei (z.B. JPEG), lokal als BSON-Datei oder auf ei-
ner remote Mongo-Datenbank speichert. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das URoboVision
Plugin in zweierlei Hinsicht modifiziert. Zum einen wurde die Kompabilitdt mit neueren UE4-
Versionen hergestellt, zum anderen wurde ein zuséatzliches Feature implementiert, welches es
erlaubt die aufgenommenen Bilder zur Laufzeit via UROSBridge direkt an ein ROS-System im
Netzwerk zu schicken.
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4. Verwendete Software

4.2.2. UROSBridge

https://github.com/robcog-iai/UR0SBridge
UROSBridge ist ein Plugln fiir UE4, welches die Kommunikation zwischen UE4 und eines

ROS-System mit rosbridge iiber Websockets ermdéglicht. Das Plugln unterstiitzt sowohl das
Abonnieren als auch das Veroffentlichen von ROS-Nachrichten (topics).

4.2.3. libmongo

https://github.com/robcog-iai/libmongo
libmongo ist ein Plugin fiir UE4, welches MongoDB-Treiber in UE4 zur Verfiigung stellt. Von

RoboSherlock aufgenommene Szenen werden in einer MongoDB gespeichert und dann im
Rahmen dieser Arbeit mithilfe von libmongo in Unreal repliziert.

4.3. ROS

4.3.1. RoboSherlock

https://github.com/RoboSherlock/robosherlock
RoboSherlock ist ein Framework fiir cognitive perception, basierend auf unstrukturiertem In-

formationsmanagement (unstructured information management, UIM). Im Rahmen dieser
Arbeit wurden reale Szenen aus von RoboSherlock erkannten Objekten in UE4 repliziert.

4.3.2. rosbridge

http://wiki.ros.org/rosbridge_suite
rosbridge ist das Pendant zu UROSBridge auf der ROS-Seite. rosbridge stellt ein JSON-API

zur Verfiigung, welches von UROSBridge genutzt wird, um ROS-Funktionailitét in nicht-ROS-
Programmen zu ermoglichen.
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Kapitel 5

Grundlagen

5.1. Funktionsweise von GANs im Allgemeinen

Generative Modelle existieren schon ldnger, GANs wurden jedoch erstmals 2014 von einer
von Ian J. Goodfellow geleiteten Forschergruppe im Paper ,,Generative Adversarial Nets“ ein-
gefiihrt [1]. Die Bezeichnung GAN steht fiir generative adversarial network. Es handelt sich
dabei um eine neuronale Netzstruktur, welche aus zwei gegeneinander arbeitenden (daher
adversarial) Netzen besteht, welche konfligierende Ziele verfolgen.

Die beiden gegnerischen Netzstrukturen sind:

* Ein generatives Modell G, welches aus dem Trainings-Datensatz neue Daten abstrahiert.
Dies ist der sogenannte ,,Generator”.

* Ein diskriminatives Modell D, welches ermittelt, wie wahrscheinlich es ist, dass eine
Stichprobe aus den urspriinglichen Trainingsdaten stammt statt aus G. Dies ist der so-
genannte ,Diskriminator®.

Generator und Diskriminator trainieren sich simultan gegenseitig und lernen dabei aus den
Resultaten des jeweils anderen voneinander: Aus dem Rauschen von Inputdaten (z) erzeugt
der Generator neue Daten (G(z)), die anschlieBend vom Diskriminator auf Authentizitat un-
tersucht werden. Dazu {iberpriift der Diskriminator die generierten Daten auf die Wahrschein-
lichkeit, mit der sie aus dem urspriinglichen Datensatz stammen (D(G(z))). Basierend auf
dieser Wahrscheinlichkeit optimiert der Generator sein Vorgehen schrittweise, bis der Dis-
kriminator generierte Daten nur noch schwer (oder am besten gar nicht) von echten Daten
unterscheiden kann. Gleichzeitig verbessert auch der Diskriminator seine Zuverlassigkeit, um
moglichst viele (am besten alle) Félschungen zu enttarnen.

Im Trainingsverlauf werden die Konkurrenten immer besser. Dadurch dass der Diskriminator
lernt, generierte Daten besser von realen Daten zu unterscheiden, ist der Generator gezwun-
gen, realistischere Daten zu erzeugen um den Diskriminator zu tduschen.
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5. Grundlagen

Abbildung 5.1.: Grob schematische Darstellung der Funktionsweise eines GANs?

L noise
generator
{datasamplﬂ {discriminator} ‘ generator ‘
sample
data
sample?
(—I—‘\
yes/ no
[ —

Diese Beziehung lasst sich formal als Min-Max-Zwei-Spieler-Spiel verstehen, bei dem G ver-
sucht D mit ,gefélschten“ Daten zu tduschen, wiahrend D parallel dazu versucht immer besser
darin zu werden die gefilschten Daten von echten Daten zu unterscheiden. [1]

D und G spielen also folgendes Zwei-Spieler-Spiel mit value function V(G, D):

minmax V(G,D) = Ey.p, () [10gD(x)] +E;o; )llog(1—  D(G(z)) )]
G D ~—— ~——
Diskriminator- Diskriminator-
Output fiir reale Output fiir generierte
Daten x Daten G(z)

Wobei p,(z) das Rauschen der Inputdaten und x die realen Daten sind. Dann représentiert
G(z; 0,) die Abbildung in den Datenraum, wobei G eine differenzierbare Funktion ist, welche
durch das multilayer perceptron (MLP) mit den Parametern 6, definiert wird. Als zweites MLP
wird D(x; 6,;) definiert, welches einen einzelnen Skalar ausgibt.

Der erste Summand beschreibt den Output fiir reale Daten x.

Der zweite Summand gibt an, wie gut der Diskriminator generierte Daten erkennt (D(G(z)))
und wie gut die vom Generator gefilschten Daten (G(z)) sind.

D wird trainiert, sodass die Wahrscheinlichkeit maximiert wird, sowohl Trainingsdaten als
auch von G generierte Daten korrekt einzuteilen. Gleichzeitig wird G trainiert, sodass log(1—
D(G(2))) minimiert wird.

'https://ishmaelbelghazi.github.io/ALI/
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5.1. Funktionsweise von GANs im Allgemeinen

Abbildung 5.2.: Trainingsstadien in Richtung Nash-Equilibrium [1]

(a) Vor oder zu Beginn des Trainings kann der Diskriminator generierte Daten noch gut
erkennen, da diese sich deutlich von den Trainingsdaten unterscheiden.

(b) Nachdem der Diskriminator trainiert wurde, nehmen die Schwankungen hinsichtlich
der Sicherheit ab mit der D generierte Daten detektiert.

(c) Nachdem der Generator trainiert wurde, gleicht sich die Verteilung der generierten Da-
ten der Verteilung der echten Daten an.

(d) Verteilung der generierten Daten quasi identisch zur Verteilung der generierten Daten,

somit kann der Diskriminator nicht mehr zwischen echten von gefalschten Daten unter-
scheiden.
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5. Grundlagen

5.2. Funktionsweise von CycleGAN im Speziellen

CycleGAN([ 2] steht fiir cycle consistent adversarial network. Dieser Algorithmus wurde zur
doméinen-iibergreifenden Bild-zu-Bild-Ubersetzung von ungepaarten Datensitzen entwickelt
[2]. Die Tatsache, dass keine gepaarten Datensétze erforderlich sind, vereinfacht das Sam-
meln oder Erzeugen von Datensitzen erheblich. An die Stelle eines gepaarten Bildes in der
Zieldomane tritt bei CycleGAN eine zweistufige Transformation des Quellbildes.

Abbildung 5.3.: Grundlegende Architektur von CycleGAN [2]

CycleGAN erweitert das Konzept des GANs um ein zweites GAN, insgesamt werden also vier
Netze trainiert: Zwei Generatoren G, F, welche Bilder aus der Doméne X beziehungsweise Y
generieren und zwei Diskriminatoren Dy, Dy, welche zwischen erzeugten und urspriinglichen
Bildern unterscheiden. Ein GAN besteht also aus dem adversarialen Paar (G, Dy ), das andere
aus dem adversarialen Paar (F, Dy)

Die hinter cycle consistency stehende Idee ist, dass beim Ubersetzen eines Bildes x von Doméne
X in Doméne Y und anschlieBender Ubersetzung des erzeugten Bildes zuriick in Doméne X,
das Ergebnis moglichst wie das Ursprungsbild x aussehen sollte. Analoges gilt fiir das Uber-
setzen eines Bildes y aus Doméne Y.

Fiir zwei ungepaarte Bilderdatensétze X, Y liefert CycleGAN eine Abbildung G mitG: X — Y
und eine Abbildung F mit F : Y — X. Um diese Abbildungen zu erlernen wird, analog zu
einem herkdmmlichen GAN, ein Ziel gesetzt:

* adversarial loss: Sei ¥ ~ P(Y) = G(x; 0,) ein Bild aus dem Generator G mit der Vertei-
lung P(Y) und y ~ P(Y) ein echtes Bild mit der Verteilung P(Y). Als adversarial loss
wird dann die Differenz zwischen P(Y) und P(Y) bezeichnet. Ziel eines jeden GAN's ist
es also, diese Differenz zu minimieren, dass also ein generiertes Bild ununterscheidbar
von einem echten Bild ist.
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Bei ungepaarten Datensétzen gibt es aber viele Parameter 6, welche moglicherweise die Diffe-
renz der Verteilungen minimieren kénnten. Die Chance eine Abbildung G zu erlernen, welche
sinnhafte Verbindungen zwischen der Inputdoméne X und der Outputdoméne Y herstellt ist
also sehr gering. Wiirde also nur die Minimierung des adversarial loss als Ziel verwendet, so
waéren die Resultate des Trainings weitestgehend bedeutungslos. es wiirden zwar realistische
Bilder aus der Zieldomine erzeugt werden, die doméneniibergreifende Verkniipfung bliebe
aber aus.

Um die Wahrscheinlichkeit sinnhafte Verbindungen zu erlernen zu maximieren wird komple-
mentér eine zweite Art von loss eingefiihrt, um die beiden Doménen mdglcihst eng miteinan-
der zur verkniipfen. Diese zweite Art von loss ist eine Neuerung zum herkémmlichen GAN:

* cycle consistency loss: Der Zykluskonsistenzverlust wird berechnet, indem die rekonstru-
ierten Bilder mit dem entsprechenden Eingabebildern verglichen werden. Der cycle con-
sistency loss ergibt sich dann aus der Differenz zwischen G(F(y)) und y sowie die Diffe-
renz zwischen F(G(x)) und x. Intuintiv l4sst sich also sagen, dass der cycle consistency
loss die Differenz zwischen einem Ursprungsbild x aus der Doméne X und dem Bild,
welches entsteht wenn x zuerst nach Y tibersetzt und dann zurtickiibersetzt wird. (Und
analog fiir ein Bild y aus der Doméne Y). Es werden also ,,Rekonstruktionsfehler”, die
bei der zweistufigen Transformation des Quellbildes unterlaufen gemessen.

Abbildung 5.4.: Cycle consistency loss [2]

In Abbildung links handelt es sich hierbei um sogenannten forward cycle consistency loss,
also x — G(x) — F(G(x)) ~ x. In Abbildung rechts um backwards cycle consistency loss, also

y—Fy) > GF(y)~y
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Kapitel 6

Umsetzung

6.1. UVisionLogger

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wurde ein Plugin fiir UE4 geschrieben, welches ermoglicht
Farbbilder (RGB) und Tiefenbilder, sowie Bilder der Normalenvektoren von Flachen und Bil-
der mit Objektmaske in UnrealEngine aufzunehmen®. Diese Bilder kénnen dann sowohl zur
Laufzeit lokal in herkommlichen Bildformaten, als auch als bson-Datei oder in einer Mongo-
Datenbank im Netzwerk gespeichert werden. Zudem besteht die Moglichkeit aufgenommene
Bilder zur Laufzeit via UROSBridge an ein ROS-System im Netzwerk zu senden, wo sie dann
(von einem anderen, ROS-kompatiblen Programm verarbeitet werden konnen).

3 auf,

Dieses Plugin baut dabei auf zwei Versionen eines dhnlichen, ilteren Plugins?
Besonders hervorzuheben ist hier die modifizierte ReadPixels-Funktion. ReadPixels schreibt
die angezeigten Pixel des Viewports in den Farbbuffer OutImageData. Diese Funktion stammt
urspriinglich aus Runtime/Engine/Public/UnrealClient.h, ldsst sich ohne Modifikationen je-
doch nur aus dem Renderthread heraus aufrufen. Ruft man sie jedoch aus dem Renderthread
heraus auf, so muss der gesamte Renderthread auf die Ausfithrung der Funktion warten, was
fiir massive FPS-Einbriiche sorgt.

'https://gitlab.informatik.uni-bremen.de/jcmack/uvisionlogger
*https://github.com/robcog-iai/URoboVision
*https://github.com/robcog-iai/URoboVision/tree/guan
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Umsetzung

1 void AUVCamera::ReadPixels(FTextureRenderTargetResource & RenderResource, <
TArray<FColor>& OutImageData, FReadSurfaceDataFlags InFlags, FIntRect <

InRect)
2 {
3
4 // Read the render target surface data back.
5 if (InRect =— FIntRect(0, 0, 0, 0))
6 {
7 InRect = FIntRect (0, O, RenderResource—>GetSizeXY () .X, RenderResource«
—>GetSizeXY () .Y);
8 }
9 struct FReadSurfaceContext
10 {
11 FRenderTarget SrcRenderTarget;
12 TArray<FColor> OQOutData;
13 FIntRect Rect;
14 FReadSurfaceDataFlags Flags;
15 bs
16
17 OutImageData.Reset () ;
18 FReadSurfaceContext ReadSurfaceContext =
19 {
20 RenderResource,
21 &OutImageData,
22 InRect,
23 InFlags,
24 bs

25

26 ENQUEUE_UNIQUE_RENDER_COMMAND_ONEPARAMETER (

27 ReadSurfaceCommand,

28 FReadSurfaceContext, Context, ReadSurfaceContext,

29 {

30 RHICmdList .ReadSurfaceData (

31 Context.SrcRenderTarget—>GetRenderTargetTexture (),
32 Context .Rect,

33 Context.QutData,

34 Context.Flags

35 DE

36 I

37 }




Kapitel 7

Reproduzierte Modelle
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7. Reproduzierte Modelle

Die oben gezeigten Bilder sind das Resultat des Versuchs der Reproduktion der Ergebnisse
aus ,,Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent Adversarial Networks“[2].
Die verwendeten Modelle wurden hierfiir mit exakt den gleichen Parametern und exakt den
gleichen Trainingsdatenséitzen trainiert. Die trainierten Modelle wurden dann verwendet, um
Bilder in den Stil der genannten Kiinstler zu transformieren. Dabei ist wichtig, dass die hierfiir
verwendeten Bilder zwar in der Art den Bildern aus dem Trainingsdatensatz dhneln, darin aber
nicht selbst vorkommen. Die Modelle wurden also nicht anhand der gleichen Daten getestet,
mit denen sie auch trainiert wurden.

Insgesamt sind die Ergebnisse hier vergleichbar mit denen aus dem genannten Paper. Es ist
jedoch zu bedenken, dass es sich bei den im Paper gezeigten Datenpunkten vermutlich um
besonders gute Ergebnisse handelt und ,,schlechtere“ Ergebnisse eher nicht gezeigt wurden.

Auffélligkeiten bei diesem Experiment:

* In einigen der generierten Bilder treten rasterartige Muster auf, welche so im Original-
bild nicht zu finden sind. Diese Muster scheinen sich besonders an Stellen zu zu héufen,
die im Ursprungsbild weitestgehend monochrom sind. Diese Artefakte sind ein bekann-
tes Problem beim Training mit CycleGANs!, welches durch lingeres Training oder gro-
Rere Trainingsdatensétze 16sbar sein konnte. Diese Anpassungen wurden hier jedoch
nicht vorgenommen, da sich dieser Trainingsvorgang so nah wie moglich am Vorgang
aus dem Paper orientieren sollte.

'https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix/issues/518
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* Wie bei vielen Deep-Learning-Modellen tritt auch bei CycleGAN ein gewisses Mal3 an
Overfitting ein. Dabei erkennt das Modell Strukturen, welche zwar im Trainingsdaten-
satz gehéduft vorkommen, allerdings im gegebenen Bild (zumindest fiir Menschenaugen)
nicht wahrnehmbar sind und stellt diese iiberzeichnet dar. So enthalten die zum Trai-
ning benutzten Bilder von Paul Cézanne iiberwiegend Portréts und Stilleben, wéhrend
die zur iibersetzenden Bilder hauptsichlich Landschaftsbilder sind. In einigen der iiber-
setzen Bilder lassen sich also Stillleben- oder Portrét-artige Strukturen wiedererkennen.

* Das umgekehrte Problem kann ebenfalls auftreten: Enthélt der Trainingsdatensatz nicht
genug Bilder einer bestimmten Art, so kann CycleGAN Bilder dieser Art auch nur kaum
verdandern. Teils versucht das Modell zum Beispiel Bilder von Portrits in Landschaftsbil-
der zu iibersetzen oder dhnliches. Dabei kann es jedoch kaum zu sinnhaften Verkniip-
fungen kommen.

Weiter wurden die eben trainierten Modelle dann zu Demonstrationszwecken dazu eingesetzt,
Bilder aus der RobCoG-Kiiche in den Stil der jeweiligen Kiinster zu iibersetzen.
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Kapitel 8

Eigens trainierte Modelle

Fiir die folgenden Experimente wurden zwei verschiedene Datensitze von realen, mit einer
Kinect-Kamera aufgenommenen Bildern verwendet. Dabei handelt es sich um einen fiir ,,Cate-
gory Modeling from just a Single Labeling: Use Depth Information to Guide the Learning of 2D
Models“ [20]! angefertigten Datensatz und um den Datensatz ViDRILO[21]. Da ViDRILO sehr
umfangreich ist (etwa 22,000 Bilder) wurde fiir die Experimente, eine zuféllig ausgewéhlte
Teilmenge der Bilder verwendet um die Dauer der einzelnen Experimente {iberschaubar zu
halten. Fiir jedes Experiment wurden nur Bilder aus einem der realen Datensitze genutzt —
die Datensétze wurden also nie vermischt.

Jedes Experiment lief jeweils die gleiche Anzahl an Trainingsgenerationen (200 ,epochs®),
was jedoch (abhéngig unter Anderem von der Grofe der Trainingsdatensétze) unterschiedlich
lange reale Zeitraume bedeutet. Der Inhalt der jeweiligen Datensatze und Trainingsdurchldufe
ist im Anhang aufgeschliisselt (A.1, A.2)

Die Nomenklatur von CycleGAN[2] wird hier beibehalten, das heif3t es gilt:

real A=A, real B=B

fake B=F(A), fake A= G(B)

rec A= G(F(A)), rec_ B=F(G(B))

idt A=F(B), idt B = G(A)

'https://sites.google.com/site/quanshizhang/dataset
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8. Eigens trainierte Modelle

8.1. unreal2kinect

Fiir dieses Experiment wurde der Datensatz von Quanshi Zhang et al.[20] verwendet. Der
Datensatz mit virtuellen Szenen stammt aus der RobCoG-Kiiche[22][23]? und wurde vom
Autor dieser Arbeit aufgenommen.
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Abb. 8.5.: real_B_009 Abb. 8.6.: fake_A_009 Abb. 8.7.: rec_B_009 Abb. 8.8.: idt_B_009

Abb. 8.9.: real_B_143 Abb. 8.10.: fake_A_143 Abb. 8.11.: rec_B_143 Abb. 8.12.: idt_B_143

https://github.com/robcog-iai/RobCoG
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8.1. unrealZkinect

Ledeal

Abb. 8.13.: real_B_200 Abb. 8.14.: fake_A_200 Abb. 8.15.: rec_B_200 Abb. 8.16.: idt_B_200

Abb. 8.21.: real_B_164 Abb. 8.22.: fake_A_164 Abb. 8.23.: rec_B_164 Abb. 8.24.: idt_B_164

In diesem ersten Training fallen bereits einige Probleme mit den verwendeten Datensétzen
auf:

* Auf sehr vielen der gefilschten Bilder, insbesondere aus friitheren Generationen, lassen
sich (mal mehr, mal weniger stark augepragtes) Rastermuster oder dhnliche Artefakte
erkennen (Abb. 8.2, Abb. 8.6). In diesem Experiment hat das Modell gelernt diese
Strukturen zu vermeiden, daher tauchen sie in spéteren Generationen nur noch dufSerst
selten auf.

* Besonders in spiteren Generationen wurden bestimmte Muster aus der Doméne A er-

lernt, welche sich dann in den gefélschten Bildern wiederfinden (Abb. 8.10 (hier wer-
den Teile eines Fahrrads erkannt)), Abb. 8.14 (hier wird die Lehne eines Biirostuhls
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8. Eigens trainierte Modelle

erkannt)). Diese Fehlinterpretationen von Objekten scheinen sich zu héufen, je langer
die Netze trainiert wurden. Der Ursprung dieser Fehler liegt vermutlich an den relativ
kleinen Datensétzen aus beiden Doménen.

* Bei vielen Bildern ist gar nicht ersichtlich, welche Strukturen das Modell zu erkennen

glaubt. Die Resultate sind fiir Menschen schwer zu entziffern oder iiberhaupt nachzu-
vollziehen (Abb. 8.18, Abb. 8.22).

Es gibt allerdings auch bereits erwéhnenswerte gute Resultate, zum Beispiel:

Abb. 8.33.: real_B_186 Abb. 8.34.: fake_A_186 Abb. 8.35.: rec_B_186 Abb. 8.36.: idt_B_186
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8.2. unreal2kinect2

8.2. unreal2kinect2

Da im der reale Datensatz im vorherigen Experiment vermutlich zu klein war und viele Ob-
jekte wiederholt auftauchten, wurde fiir dieses Experiment der vollstindige Datensatz von
ViDRILO[21] verwendet.

Der Datensatz mit virtuellen Szenen stammt wieder der RobCoG-Kiiche[22][23] und wurde
vom Autor dieser Arbeit aufgenommen. Der Datensatz aus dem vorherigen Experiment wurde
jedoch um Bilder mit Requisiten ergdnzt um die zahlreichen rechteckigen Formen der Kiiche
etwas aufzubrechen und so das Netz daran zu hindern, diese Formen zu erlernen. Zudem
wurde eine neuere Version der Kiiche verwendet, welche unter anderem realistischeres Licht
beinhaltet. Dieser Datensatz war etwa doppelt so grofd wie im vorherigen Experiment.

Abb. 8.41.: real_B_043 Abb. 8.42.: fake_A_043 Abb. 8.43.: rec_B_043 Abb. 8.44.: idt_B_043

i

Abb. 8.45.: real_B_036 Abb. 8.46.: fake_A_036 Abb. 8.47.: rec_B_036 Abb. 8.48.: idt_B_036
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8. Eigens trainierte Modelle

Abb. 8.49.: real_B_050 Abb. 8.50.: fake_A_050 Abb. 8.51.: rec_B_050 Abb. 8.52.: idt_B_050

* ViDRILO enthélt etwa 22000 Bilder. Dieser Trainingsvorgang musste nach einigen Tagen
abgebrochen werden, da das Training mit dem vollstdndigen Datensatzt einige Wochen
gedauert hitte, was den Rahmen dieser Arbeit gesprengt hétte. Da dieser Trainings-
vorgang kiirzer war als die anderen, gab es auch nur wenige ,gute” Ergebnisse. Es ist
jedoch nicht auszuschlief3en, dass derartig umfangreiche Trainigsvorgdnge gute Resul-
tate liefern konnten.

* Ein auffélliges Problem bei diesem Experiment ist, dass sehr viele (nahezu) leere Bilder
generiert wurden (Abb. 8.38, Abb. 8.42), insbesondere in spiteren Generationen. Da
der Datensatz an gerenderten Szenen einige ,leere” Bilder enthielt ist es fiir den Diskri-
minator nicht moglich, ,leere® generierte Bilder von ,leeren“ echten Bildern zu unter-
scheiden. Durch mode collapse kann der Generator dann lernen, dass er mit ,leeren”
Bildern den Diskriminator tduschen kann. In zukiinftigen Trainingsvorgédngen miissen
diese ,leeren“ Bilder also entfernt werden.

* Wie im vorherigen Trainingsvorgang auch hat das Netz einige Strukturen erlernt, welche
dann auch in anderen Strukturen wiedererkannt werden. Zum Beispiel Fenster (Abb.
8.46) oder eine Schublade (Abb. 8.50). In zukiinftigen Trainingsvorgidngen wird ver-
sucht dem entgegenzuwirken, indem der Datensatz virtuell gerenderter Szenen gréRere
Vielfalt aufweist (zum Beispiel durch Bilder, welche nicht aus der RobCoG-Kiiche stam-
men).
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8.3. unrealZkinect3

8.3. unreal2kinect3

Aufgrund der Probleme im vorherigen Trainingsvorgang wurde in diesem (und allen weiteren)
die Grofde der Datensitze bewusst kleiner gehalten. Fiir den realen Datensatz wurden knapp
1600 zufillig aus ViDRILO ausgewahlte Bilder verwendet.

Statt Bildern aus der RobCoG-Kiiche wurden fiir dieses Experiment Bilder in von Unreal Engi-
ne 4 mitgeliefertem Beispielinhalten aufgenommen, um die Vielféltigkeit des virtuellen Daten-
satzes zu erhohen. Hiermit wird verhindert, dass bestimmt Strukturen aus der RobCoG-Kiiche
wiahrend des Trainings erlernt und wiedererkannt werden.

Abb. 8.57.: real_B_146 Abb. 8.58.: fake_A_146 Abb. 8.59.: rec_B_146 Abb. 8.60.: idt_B_146

Abb. 8.61.: real_B_094 Abb. 8.62.: fake_A_094 Abb. 8.63.: rec_B_094 Abb. 8.64.: idt_B_094
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8. Eigens trainierte Modelle

Abb. 8.65.: real_B_168 Abb. 8.66.: fake_A_168 Abb. 8.67.: rec_B_168 Abb. 8.68.: idt_B_168

* Trotz des groferen und vielfiltigeren Datensatzes an realen Bildern besteht weiterhin
ein Problem mit Overfitting, allerdings sind die in diesem Vorgang erkannten Strukturen
fiir Menschen meist schwer nachvollziehbar. Sind die erkannten Strukturen auch fiir
Menschen erkennbar, so handelt es sich meist um Fenster (Abb. 8.54) oder Flure (Abb.
8.58).

* Da der Datensatz von ViDRILO einige sehr dunkle Bilder beinhaltet, werden auch teils
sehr dunkle Bilder generiert, selbst wenn das Ursprungsbild gut erkennbar und hell war
(Abb. 8.62).

« Ahnlich den vorherigen Trainingsvorgingen sind auch in diesem in einigen generierten
Bildern Rastermuster zu erkennen (Abb. 8.66). Je ldnger das Netzwerk trainiert wird
und je grofSer die Input-Datensitze sind, desto seltener sollten solche Artefakte werden,
sie sind allerdings kaum génzlich vermeidbar.
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8.4. unreal2kinect4 und unreal2kinect4_2

8.4. unreal2kinect4 und unreal2kinect4 2

Fiir diesen Trainingsvorgang wurden die gleichen ,echten” Bilder wie im vorherigen Vorgang
verwendet. Dabei stammen die Bilder mit der Bezeichnung fake A 1 vom gleichen Modell
und die Bilder mit der Bezeichnung fake A 2 von einem anderen Modell.

Der zweite Datensatz ist eine Kombination der beiden vorhergegangenen virtuellen Daten-
sdtze. Dies ist wieder mit dem Ziel erfolgt, eine besonders hohe Vielfalt in den Bildern des
virtuellen Datensatzes zu gewéhrleisten.

Abb. 8.69.: real_B Abb. 8.70.: fake_A_1_1 Abb. 8.71.: fake_A_2_1

Abb. 8.72.: real_B Abb. 8.73.: fake_A_1_2 Abb. 8.74.: fake_A_2_2
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8. Eigens trainierte Modelle

Abb. 8.75.: real_B Abb. 8.76.: fake_A_1_3 Abb. 8.77.: fake_A_2_3

Es ist also zu beobachten, dass CycleGAN trotz exakt identischer Eingabeparameter und In-
putdatensitzen, dennoch deutlich unterschiedliche Modelle trainieren kann. Dies konnte al-
lerdings auch durch die Laufzeit von 200 Generationen (,,epochs®) bedingt sein. Die grund-
sétzliche Struktur der Eingabebilder bleibt jedoch bei beiden Modellen gut erhalten.

Nicht nachvollziehbar ist, warum in bestimmten Fillen besonders dunkle Bilder generiert wer-

den (Abb. 8.69, 8.70, 8.71) und warum dies offenbar eine Gemeinsamkeit der ansonsten
sichtbar unterschiedlichen Modelle darstellt.
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8.5. unreal2kinect5

8.5. unreal2kinectb5

Da sowohl die Trainingsvorginge mit Bildern aus der RobCoG-Kiiche als auch die Trainings-
vorgadnge mit Bildern aus Beispielinhalten (und die Kombination der beiden) einige Overfitting-
Probleme hinsichtlich in den Datensitzen vorkommenden Strukturen hatten, wurde diesmal
ein virtueller Datensatz aus einer dritten Quelle verwendet. Die Bilder fiir den hier verwen-
deten Datensatz wurden im Epic Zen Garden® aufgenommen.

Der reale Datensatz ist der gleiche, wie auch in den vorherigen Experimenten.

Abb. 8.86.: real_B_197 Abb. 8.87.: fake_A_197 Abb. 8.88.: rec_B_197 Abb. 8.89.: idt_B_197

*https://www.unrealengine.com/marketplace/en-US/slug/epic-zen-garden
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8. Eigens trainierte Modelle

Auffallig ist hier, dass, Bilder aus dem Epic Zen Garden nur sehr schlecht zu Kinect-artigen
Bildern umgewandelt werden kénnen, selbst in sehr spaten Generationen des Trainings. Dies
konnte dadurch zu erkldren sein, dass die Kinect-Bilder aus dem Trainingsdatensatz mehr
Ahnlichkeiten zu Bildern aus der RobCoG-Kiiche aufweisen als zu Bildern aus dem Epic Zen
Garden.

Wird das trainierte Modell jedoch auf Bilder aus der RobCoG-Kiiche angewandt, so sind die
Resultate deutlich besser. Es besteht groRe Ubereinstimmung zwischen der Struktur von Ein-
gabebildern und generierten Bildern.

Abb. 8.90.: real_B Abb. 8.91.: fake_A
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8.6. unreal2kinect6

8.6. unreal2kinect6

Fiir diesen Trainingsvorgang wurden schliel3lich die Datensatze aus der RobCoG-Kiiche, aus
dem Beispielinhalt und aus dem Epic Zen Garden zu einem grof3en, vielféltigen Datensatz
kombiniert. Der reale Datensatz blieb im Vergleich zu den vorherigen beiden Experimenten
unverandert.

Abb. 8.100.: re-
al_B 187

Abb. 8.101.:...187 Abb. 8.102.: rec_B_187 Abb. 8.103.: idt_B_187

Subjektiv, menschlich betrachtet ist auffillig, dass die Qualitit der Resultate sich durch den
grofReren Datensatz nicht verbessert hat (insbesondere im Vergleich zu Abb. 8.90, 8.91). Dies
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8. Eigens trainierte Modelle

koénnte dadurch zu begriinden sein, dass die grof3ere Menge Inputdaten auch einen ldngeren
Trainingszeitraum gebraucht hitte.
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Kapitel 9

Fazit

Ziel dieser Bachelorarbeit war es, RGB-Sensormodelle anhand virtueller Umgebungen zu er-
lernen. Zur Realisierung wurde versucht, ein Modell so zu trainieren, dass es aus gerenderten
Szenen als Input moglichst realitdtsnahe Bilder als Output generieren kann.

Frither wurden in der Bildverarbeitung meistens diskriminative Modelle verwendet, also sol-
che die Inputdaten bestimmten Klassen zuordnen. In der vorliegenden Arbeit ging es jedoch
nicht darum, Bilder zu klassifizieren, sondern es sollten neue Bilder generiert werden. Fiir die-
se Aufgabe bot sich somit eine generative Modellierung an. Da es um die Verarbeitung hoch-
dimensionaler Bilddaten ging, wurden zum Erlernen der komplexen hierarchischen Struktu-
ren tiefe neuronale Netze verwendet. Dazu wurden aus der Vielzahl von generativen Modellen
GANs gewdhlt, da diese ausgehend von einem zufélligen Rauschen aus Beispielen eigenstéan-
dig erlernen neue, so nicht in den Trainingsdaten vorkommende Bildern,zu generieren.

Die generierten Bilder sollten moglichst wenig von realen Bildern (also die Wahrnehmung
der Realitdt durch einen Sensor) abweichen. Selbst der mit einem komplizierte Sehsystem
ausgestattete Mensch sollte moglichst nicht mehr erkennen konnen, ob die Bilder generiert
oder echt sind. Zur Uberpriifung der Ubereinstimmung von echten und generierten Bildern
dient bei CycleGAN die KL-Divergenz.

Ein GAN-Training kann als Min-Max-Spiel verstanden werden, in dem die gegnerischen Net-
ze das Nash Equilibrium anstreben. GANs suchen also kein bereits feststehendes Minimum
der Optimierung, sondern es handelt sich um ein dynamisches, schwer trainierbares System.
Dies zeigte sich auch bei den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimenten. In den
Expertimenten traten diverse Probleme wie Vanishing Gradient, Overfitting und Mode Collap-
se.

Zunachst wurde versucht, die Ergebnisse aus ,,Unpaired Image to Image Translation using
Cycle-Consistent Adversarial Networks“[2] zu reproduzieren. Doch trotz gleicher Trainings-
datensétze und Parameter waren die Resultate nicht ideal: Es traten rasterartige Muster auf,
die so im Originalbild nicht vorkamen. Auferdem kam es zu Overfitting.

Anschlielend wurden verschiedene Modelle selbst trainiert. Fiir alle selbst trainierten Modelle
wurde die gleiche Anzahl an Generationen verwendet, wodurch sich fiir die unterschiedlichen
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9. Fazit

Datenmengen zum Teil stark voneinander abweichende, kaum vorhersehbare Trainingszeiten
ergaben. Verandert wurde bei den Experimenten die Herkunft, also Art und Vielfalt der Daten,
sowie die Datenmenge, die trainiert wurde.

AbschlielSend ist festzuhalten, dass sowohl bei den reproduzierten als auch bei den eigenen Ex-
perimenten gute wie schlechte Ergebnisse beziiglich der Ubereinstimmung von echten und ge-
nerierten Bildern beobachtet werden konnten. Die besten Ergebnisse wurden bei recht groRer
Datenvielfalt und mit gerade so grof3en Datenmengen erzielt, das diese scheinbar im vorge-
gebenen Trainingszeitraum verarbeitet werden konnten. Es liel8 sich aus zeitlichen wie prak-
tischen Griinden nicht weiter kldren, welchen genauen Einfluss die verschiedenen Parameter
haben, denn die Datenvielfalt und -menge l&sst sich nicht auf die Anzahl und GréRe der Bilder
reduzieren, sondern ist auch abhéngig von den Inhalten. Dies fiihrt zu kaum vorhersehbaren
Trainingszeiten.
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Kapitel 10

Ausblick

Es ist zu vermuten, dass Bildtransformationen durch maschinelles Lernen, wie sie in dieser
Arbeit angestrebt wurden, moglich sind. Zwar liefert CycleGAN teils sinnvolle Ansétze fiir
die zentrale Fragestellung dieser Arbeit, ob dieser Algorithmus jedoch die beste Moglichkeit
darstellt, das Problem anzugehen, bleibt zweifelhaft. Sicher ist jedoch, dass um sinnvollere Er-
gebnisse zu erhalten, umfangreichere und besser kontrollierte Lernvorgénge notwendig sind
und dabei auch verschiedene andere Algorithmen untersucht werden sollten.

Zu tiberpriifen wire auch, warum zwei Instanzen von CycleGAN mit gleichen Inputdaten
und Eingabeparametern immer zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen. Auch sollte der
Frage nachgegangen werden, ob die Ergebnisse bei langeren Trainingsperioden irgendwann
konvergieren, denn derartig lange Trainingsvorgénge waren im Rahmen dieser Arbeit nicht
realisierbar. Interessant wire auch nachzuforschen, warum genau teilweise dunkle Bilder ge-
neriert werden, selbst wenn die Trainingsdatensétze frei von derartigen Bildern sind.

Es bleibt fragwiirdig, ob CycleGAN iiberhaupt fiir die Anwendung im Umwandeln von virtuell

generierten Bildern zu moglichst real wirkenden Bildern geeignet ist, oder ob ein herkomm-
licher Filter nicht bessere Resultate liefern wiirde.
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10. Ausblick
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Abb. A.1.: Inhalte der realen Datensitze der jeweiligen Trainingsdurchliufe
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Quanshi Zhang[20]

Ja
Nein
Nein

Ja

Ja

Ja

VIiDRILO[21]
Nein

Ja, vollstandig

Ja, Teilmenge

Ja, Teilmenge

Ja, Teilmenge

Ja, Teilmenge

Abb. A.2.: Inhalte der virtuellen Datensitze der jeweiligen Trainingsdurchliufe
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