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1. Einleitung

Moderne Operationssile sind mit Operationsleuchten ausgestattet, welche den Chirurgen
bei der Operation durch das Ausleuchten des Operationsgebiet, dem sogenannten Situs,
unterstiitzen. 40000 Lux (lz) ist eine optimale Beleuchtungsintensitit des Situs im Be-
reich der Bauchchirurgie [16]. Um diese Lichtintensitit zu erreichen, werden in der Regel
die Operationslampen oberhalb des Situs manuell von dem OP-Personal der Operation
ausgerichtet. Dies fiihrt zu kleineren Unterbrechungen der Operation und verlangert nicht

nur die gesamte Operationsdauer, sondern stort auch die Konzentration des Personals.

Als Losungsansatz entwickelten Teuber et al. 2015 einen Algorithmus zur kontinuierli-
chen Berechnung der optimalen Ausrichtung von OP-Lampen [38]. Dabei wird eine Tie-
fenbildkamera des Typs Microsoft Kinect v2 verwendet, welche die Eingabe in Form von
Tiefenbildern fiir den Algorithmus generiert. In Abb. 1 ist exemplarisch eine Aufahme der
Tiefenbildkamera wiahrend einer Operation zu sehen. Eine Umsetzung des Losungsansat-
zes birgt in der Realitdt jedoch zwei neue Probleme. Zum einen ist das Ausrichten der
Lampen nicht zu jedem Zeitpunkt sinnvoll. Durch eine Anderung der Positionen der Lam-
pen, dndert sich auch die Lage des Schattens im Situs. Dies hat einen direkten Einfluss
auf die Tiefenwahrnehmung der Chirurgen, welche in empfindlichen Phase der OP nicht
gestort werden sollte [21]. Zum anderen ist der Fokus des Chirurgen nicht zwingend an ei-
ner festen Position gebunden. Die autonomen OP-Lampen miissen sich dementsprechend

anpassen und den neuen Fokus des Chirurgen anvisieren.

OP-Personal

Situs

Abbildung 1: Tiefenaufnahme in Form einer Punktwolke aus der oberen Perspektive. In
der Mitte befindet sich der Situs, rechts und links ist das OP-Personal zu
sehen.
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Als Losung fiir diese neuen Probleme wird die Erkennung der Hénde in den Tiefenbil-
dern und die Bestimmung ihrer horizontalen Ausrichtung vorgeschlagen. Uber diese zu-
satzlichen Informationen der Hande sind Riickschliisse {iber den Zeitraum aussagbar, in
welcher der Chirurg konzentriert am Situs arbeitet. Die Wahrscheinlichkeit liegt hoher,
dass sich der Chirurg in einer konzentrierten Phase befindet, wenn sich die Hande in der
unmittelbaren Nihe des Situs befinden. Fiir das zweite Problem kann nur eine Teillosung
vorgeschlagen werden, da keine Daten iiber die tatsichlichen Fokuspunkte des Personals
vorliegen. Aus den erkannten Positions- und Ausrichtungsdaten kann der Punkt direkt vor
der Hand als méglicher Fokus des Operierenden bestimmt werden. Ohne einer Evaluation
mit realen Daten kann nur eine mogliche Realisierung, wie in Abschnitt 6.2 dargestellt,

vorgeschlagen werden.

Diese Arbeit setzt sich mit einer Umsetzung dieser (Teil-)Lésung im Bezug zu den oben

genannten Problemen auseinander.

1.1. Ziel der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, die bisher aufgenommenen Tiefenbildvideos der Operation zu
verwenden, um damit ein Machine Learning Modell zu entwickeln, welches Hande in Tie-
fenbildern im Bereich der Chirurgie erkennt. Zusétzlich soll zu jeder erkannten Hand die

Ausrichtung prognostiziert werden.

Dieser Vorgang setzt sich aus mehreren Schritten zusammen. Ublicherweise wird im Be-
reich des maschinellen Lernens aus den Videodaten eine angemessene Untermenge von
Bildern extrahiert, die als Trainingsdaten verwendet werden. Im Anschluss folgt ein Da-
tenvorverarbeitungsprozess, welcher die Bilder in einen trainingsbereiten Zustand versetzt.
Der néchste Schritt ist das Definieren von Detektionsmodellen, bei dem der Aufbau der
Modelle festgelegt wird. Unter Verwendung der Trainingsdaten wird das Modell trainiert
und im Nachhinein evaluiert. Dieser Schritt wird fiir andere Konfigurationen und Modelle
wiederholt, bis ein Modell unter einer bestimmten Konfiguration sich fiir die Situation

eignet,.

1.2. Anforderung

Das resultierende Modell soll keinen genauen Vorgaben unterliegen, dennoch sind folgende

Anforderungen an das Modell gestellt:

e Nur Tiefendaten werden verwendet: Aufgrund der hellen Beleuchtung durch

die OP-Lampen ist der Bereich in der Nihe des Situs sehr stark ausgeleuchtet und
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auf den RGB-Aufnahmen kaum erkennbar. Wichtige Merkmale fiir die Erkennung
gehen verloren und bieten daher keine Verwendung. Daher wird die Erkennung der
Hénde und die Bestimmung ihrer Ausrichtung nur auf den Tiefendaten durchge-
fithrt. Naheres wird in Abschnitt 3.1.2 erlautert.

e Ausreichende Genauigkeit: Die Vorhersage des Modells soll moglichst genau
der Realitdt entsprechen. Die Bestimmung der Ausrichtung soll der tatsichlichen
Ausrichtung so gering wie moglich abweichen. Dennoch ist in unserem Fall eine

Abweichung der Ausrichtung von etwa < 30° noch ausreichend.

e Kompatibilitdt mit C+4-+: Das Programm fiir den Algorithmus der automati-
schen Ausrichtung der OP-Lampen ist in der Programmiersprache C++ implemen-
tiert. Das resultierende Modell soll als Komponente in dem Programm die Berech-
nung erweitern und muss dementsprechend eine Schnittstelle zu C++ bereitstellen.
Die Verwendung einer bestimmten Programmiersprache ist hingegen bei dem Defi-

nieren und Trainieren eines Modelles nicht vorgegeben.

e Vorhersage in Echtzeit: Die Frequenz der Tiefenbildkamera betrigt 30 Hertz
(hz). Die bendtigte Zeit fiir das Treffen der Vorhersage, auch Inferenz genannt, muss
die Zeit zwischen zwei Bildern unterbieten. Im Falle einer Anwendung des Modells im
Programm ASul.a kommt hinzu, dass eine Vorhersagedauer des Modells den Verzug
bis zur tatsdchlichen Positionierung der Lampen beeinflusst. Die Ausfithrungszeit

sollte im besten Fall nicht bemerkbar verlangsamt werden.

1.3. Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber den aktuellen Stand im Bereich der
Erkennung von Hénden und die Bestimmung der Ausrichtung von Objekten. Ebenfalls
werden die bestehenden Ansatze auf die Kompatibilitdt zu den aufgestellten Anforderun-
gen gepriift. In dem anschlieflenden Kapitel 3 werden die Grundlagen zum Verstédndnis der
Situation dargelegt. Dazu z&hlt neben der Funktionsweise von neuronalen Netzen auch
der Aufbau der vorliegenden Daten. Danach folgt in Kapitel 4 mit der Implementierung
des Konzepts, welche darauffolgend im Abschnitt 5 ausgewertet wird. Zum Schluss wer-
den im Fazit und Ausblick (Abschnitt 6) die Erkenntnisse dargestellt und auf bestehenden

Forschungsbedarf aufmerksam gemacht.
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2. Stand der Technik

Das Problem dieser Arbeit ldsst sich in zwei Themengebiete aufteilen. Zum einen die
Erkennung von Handen und zum anderen die Bestimmung der Ausrichtung. Diese werden

in der Regel auch in der Literatur unabhéngig voneinander betrachtet.

2.1. Handerkennung in Aufnahmen

Die Technik der Handerkennung im Computer Vision Bereich ist ein weit verbreitetes
Thema, denn diese gewinnt durch mogliche Einsatzgebiete der Gestensteuerung im Bezug

zur Mensch-Technik-Interaktion immer mehr an Bedeutung.

Die Problemstellung beinhaltet, dass trotz der zur Verfiigung stehenden RGB-Daten,
eine Erkennung der Hénde nur auf den Tiefendaten mdoglich ist. Das liegt, wie in Kapitel
3.1.2 beschrieben, an der Reflektion der OP-Lampen. Im Allgemeinen bleibt das Problem
unabhéngig der Nutzung der RGB-Daten dieselbe. Anders als bei RGB-Aufnahmen wird
bei den Tiefendaten nur ein Farbkanal verwendet. Demzufolge entfallen mogliche Ansétze,

die auf die Farbunterschiede der Hand beruhen.

Hiufig werden in modernen Ansétzen eine spezielle Variante der Convolutional Neural
Networks (CNN, Niheres wird in Kapitel 3.2.2 erldutert.) verwendet [30, 6, 24]. Trotz der
vergleichsweise hohen Genauigkeit der vorgeschlagenen Modelle, wie beispielsweise dem
Multiple Scale Region-based Fully Convolutional Networks (MS-RFCN, Average Precision:
75,1%) [24], sind die meisten Modelle nicht in der Lage die Vorhersagen in Echtzeit (30
hz) zu treffen. Dies liegt vor allem an dem aufwendigen Prozess in der Spekulation iiber

die Positionen eines méglichen Objektes.

Durch den breiten Anwendungsbereich der Hand Pose Estimation, der Bestimmung einer
Handhaltung, sind einige Methoden zur Handerkennung in den Tiefendaten vorgestellt
worden. Ahnlich zu den Methoden basierend auf Segmentierung in RGB-Bildern werden
hiufig Tiefenunterschiede zwischen den Handen und dem Hintergrund ausgenutzt [31, 43].
Das Segmentieren wird in einigen Fillen mit dem Tragen von schwarzen Armbéandern un-
terstiitzt, die beim Segmentieren der Hénde hilft [18, 33]. In diesem Fall sind die Hiande
grofstenteils sehr nah vor dem Hintergrund, sodass diese Ansétze nicht vollstindig zur
Geltung kommen konnten. Des Weiteren wiirde das Tragen von speziellen Armbéndern
das OP-Personal bei der Arbeit einschrinken und stellt daher keinen guten Ansatz fiir
das Problem dar.
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In Echtzeiterkennungssystemen ist die Nutzung von Random-Decision-Forests der bevor-
zugte Weg [19, 31]. Diese sind im Vergleich zu CNNs deutlich schueller in der Ausfiihrung,
héngen aber in der Genauigkeit den CNNs hinterher [19].

Dies dndert sich mit der Vorstellung effizienteren Objektdetektoren basierend auf CNNs,
welche bei nahezu gleicher Genauigkeit nur ein Bruchteil der Zeit bendtigen. Ahnlich
zu unserer Thematik war das Ziel in der Arbeit von Yang et al. ebenfalls Hande auf
RGB-Aufnahmen zu finden und eine Ausrichtung vorzuschlagen [44]. 2018 wurde von
den Autoren ein Modell auf der Basis eines Single Shot Detectors (SSD) [27] mit einem
MobileNet-Feature-FExtractor |12] definiert, welche eine AP von 83,2% erreicht. Dabei
wurde mit zugénglicher Hardware (Nvidia Titan X) eine Laufzeit von nur 7,2ms pro Er-
kennung benotigt. Mit dieser niedrigen Laufzeit ist in diesem Fall eine Umsetzung unter

Echtzeitanforderung realistisch.

2.2. Bestimmung der Ausrichtung

In der Bestimmung der Ausrichtung ist keine gdngige Methode verbreitet. Einige Untersu-
chungen haben ergeben, dass eine Vorhersage einer direkten Représentation des Winkels
zu mangelhaften Ergebnissen fiihren [44]. Im Zuge dessen sehen die vorgeschlagenen Me-
thoden vielféltig aus, sind unterschiedlich komplex umzusetzen und bieten verschiedene
Vor- und Nachteile.

Einen empfehlenswerten Vorschlag stellen Yang et al. vor [44]. Die Methode basiert auf
einer Regression von Lingen der Vektoren einer Vektordarstellung. Hande in diesem Sys-

tem werden wie in Abb. 2 sichtbar durch zwei orthogonale Vektoren dargestellt.

Abbildung 2: Darstellung des Vektoren basierten Systems zur Darstellung von Hénden
[44]. Die vier Grofen wz, wy, hx und hy kénnen auch negative Werte an-
nehmen und decken somit alle méglichen Richtungen ab.
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Der Hauptvektor (major vector) liegt entlang des Handgelenks in Richtung der Fingerspit-
zen und der Nebenvektor (minor vector) steht dazu senkrecht in Richtung des Daumens.
Die Vektoren werden vorhergesagt, indem die horizontalen Komponenten hx und wz,
beziehungsweise die vertikalen Komponenten hy und wy des Vektors vorhergesagt und
paarweise miteinander addiert werden. Der Schnittpunkt der Vektoren gleicht dem Mit-
telpunkt der detektierten Box. Die Methode beweist sich in den Ergebnissen der Arbeit
als zuverlassig. 63, 36% der vorhergesagten Richtungen werden mit einer Abweichung von
< 10° (analog 85,18% bei < 20° und 90, 23% bei < 30°) zu den Referenzdaten vorherge-
sagt.

In dem Vorgehen, auf Satellitenbilder Schiffe zu erfassen und deren Ausrichtung zu be-
stimmen, wird in einer anderen Arbeit ebenfalls mithilfe der Regression eine Oriented
Bounding Box (OBB, Definition in Kapitel 4.2.3) vorhergesagt [45]. Mit dieser Darstel-
lung alleine ist die Ausrichtung des Objektes nicht eindeutig, da jede der vier Seiten
der OBB in die Ausrichtung des Objektes zeigen konnte. Die Kanten werden aufstei-
gend gegen den Uhrzeigersinn gelabelt und verwandeln in dieser Weise die Bestimmung
der Orientierung in eine Klassifikation zwischen den vier Kanten. Diese Methode konkate-

niert mehrere neuronale Netze, sodass eine Erkennung in Echtzeit nicht méglich erscheint.

Der Ansatz, die Seite zu klassifizieren, weckt den Gedanken, die Bestimmung der Ori-
entierung nicht separat in einem nachfolgendem Schritt vorzunehmen, sondern gleich mit
dem Erkennungsprozess zu verbinden. Ahnlich zu einem Kompass wird die Ausrichtung
der Hand in einzelne Klassen, die eine bestimmte Spanne einer Ausrichtung darstellen,
aufgeteilt. Diese Methode ist immer mit einer kleinen Abweichung behaftet. Doch in
diesem Anwendungsfall ist das kein Ausschlusskriterium, denn eine Abweichung bei der
Bestimmung der Ausrichtung ist zu einem gewissen Grad akzeptabel. In Abb. 3 ist zu

sehen, wie die Methode im Bezug zu diesem Problem aussieht.

18 1
17— T2
/ \
15/ \4
/ \
[ \
[ \

Abbildung 3: Bestimmung der Ausrichtung durch Klassifikation. Neben der Groundtruth
(dunkelblau) liegt die akzeptable Abweichung (hellblau).
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Einen dhnlichen Ansatz beschreiben Hara et al. in ihrer Arbeit, in der die Richtung von
gedrehten Objekten bestimmt werden [10]. Die Spanne, die eine Klasse abdecken soll,
muss dabei geringer als die maximal akzeptierte Abweichung sein. Andernfalls ist eine
Vorhersage in allen Féllen zu ungenau. In Abschnitt 1.1 wird die maximal akzeptierte
Abweichung auf < 30° festgelegt. Daher ist es sinnvoll, den Definitionsbereich in 20° grofe
Abschnitte (somit 18 Klassen) aufzuteilen, unter der Annahme, dass sich eine vorhergesag-
te Ausrichtung in der Mitte einer Spanne befindet. So ist auch eine Missklassifikation von
einer nebenliegenden Klasse noch im hinnehmbaren Bereich. Dank der Existenz schneller
Architekturen der CNNs stellt die Echtzeitfahigkeit kein Hindernis fiir den Ansatz der
Klassifikation dar, wie es zum Beispiel im Modell basierend auf Regression der Vektoren

gezeigt ist.

2.3. Eigener Lésungsansatz

Bei der Detektion von Handen fallt die Wahl auf die Verwendung von CNNs. Diese bie-
ten durch Veroffentlichungen schneller Architekturen sowohl eine hohe Genauigkeit in der

Detektion, als auch die Mdoglichkeit der Echtzeiterkennunng.

In der Bestimmung der Ausrichtung ist weder das Modell basierend auf Regression der
Vektoren [44], als auch das Modell basierend auf der Klassifikation der Ausrichtung (nach
Abb. 3) die bessere Methode. Daher werden in dieser Arbeit beide Methoden umgesetzt.
Im Anschluss werden beide Methoden evaluiert und in Betracht der aufgestellten Anforde-
rungen miteinander verglichen. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird das auf Regression
basierende Modell auch Regressionsmodell genannt. Analog dazu wird das andere Modell
Klassifikationsmodell genannt. Bevor die Modelle jedoch definiert und trainiert werden,

miissen zu aller erst die Trainingsdaten vorverarbeitet werden.



Seite 14
3 GRUNDLAGEN Universitat Bremen
Bachelorarbeit von Clement Phung

3. Grundlagen

In diesem Kapitel wird der Fokus auf die Grundlagen des oben genannten Problems und
dessen Losung gelegt. Darunter fallen die Generierung und der Aufbau der vorliegen-
den Daten. Weiterhin deckt dieses Kapitel den fundamentalen Aufbau von Convolutional
Neural Networks und der Architektur des Single Shot Detectors ab, welche fiir die Erken-

nung von Hénden und die Bestimmung der Orientierung zustindig ist.

3.1. Datenerhebung und Aufbau der Daten
3.1.1. Microsoft Kinect v2

Fiir die Aufnahme der Tiefendaten wurde eine Microsoft Kinect v2 verwendet. Gegen-
iiber anderen handelsiiblichen Modellen sticht die Kinect v2 mit einer htheren Auflésung
von 512 prx 424 pxr heraus. Die Kamera arbeitet mit dem Laufzeitverfahren, welches
der Kamera ermoglicht, Distanzen zwischen der Kamera und Objekten im Bereich von
0,5m—4,5m zu messen. Dazu stoft die, wie in Abb. 4 zu sehende Infrarotquelle, Infrarot-
Blitze aus, welche von Objekten reflektiert werden. Individuell wird fiir jedes Pixel die Zeit
aufgezeichnet, welche die Strahlen von der Quelle zuriick bis zum Infrarotsensor benoti-
gen. Intern wird die Dauer und somit die Distanz durch die Grofe der Phasenverschiebung

zwischen dem gesendeten und empfangenen wellenartigem Signal berechnet [9].

Color Infrared Infrared
camera camera illuminator

Abbildung 4: Aufbau der Kinect v2. Links sitzt die Farbkamera (Color camera) und rechts
davon der Infrarotsensor (Infrared camera) und die Infrarotquelle (Infrared
illuminator) [9].

Simultan zu der Aufzeichnung der Tiefendaten nimmt die Farbkamera RGB-Daten bis zu
einer Auflésung von 1920 px x 1080 pz auf. Beide Aufnahmetypen kénnen nach einigen
Nachbearbeitungsschritten kombiniert werden und resultieren in einer kolorierten Punkt-
wolke der Auflosung 512 px x 424 px [23]. Im Mérz 2020 wurde der Nachfolger der Kinect
v2, die Azure Kinect veroffentlicht. Diese ersetzt zwar das verwendete Modell im OP-Saal,

benutzt aber das verwendete Format zur Aufzeichnung der vorliegenden Daten.
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3.1.2. Vorliegende Daten

Fiir die Erstellung des Detektionsmodells stehen 23 Aufnahmen von einer durchgefiihrten
Operationen bereit, welche 6ffentlich durch Teuber et al. bereit gestellt werden [39]. Al-
le Aufnahmen sind dabei aus einer Sicht, dhnlich einer Vogelperspektive, aufgenommen.
Jede Aufnahme beinhaltet maximal 27000 Bilder, welche bei einer Bildrate von 30 fps
zusammen ca. 15 Minuten ergeben. In der Aufnahmedatei sind die Aufnahmen in Form
der kolorierten Punktwolke, wie in Abb. 5a zu sehen, in der Auflésung von 512 px x 424 px
gespeichert. Aus technischen Griinden des Programms ASula wird das Sichtfeld modifi-
ziert. Nachdem ein einfacher Rauschfilter angewendet wird, wird das Bild um 90° gegen
den Uhrzeigersinn gedreht und im Anschluss um die vertikale Achse gespiegelt. Des Weite-
ren wird in das Bild hineingezoomt, sodass iiberfliissige Informationen weit auferhalb des
Situs ausgeschnitten werden. Zusétzlich werden die RGB-Daten der kolorierten Punkt-

wolke entfernt. Das Ergebnis dieser Transformation ist in Abb. 5b abgebildet.

(a) Gefarbte Punktwolke einer Aufnahme (b) Abbild der Punktwolke

Abbildung 5: Beide Bilder zeigen den gleichen Zeitpunkt. Rechts ist das Ergebnis der
Transformation abgebildet.

In der Mitte der Aufnahme ist der Situs in der Bauchregion des Patienten zu sehen, wel-
cher sich auf einer Hohe von ca. 1,1 m befindet. Rechts und links neben dem Situs steht
das Personal. Dieser spezifische Aufbau dndert sich in den Aufnahmen nicht und es ist

fiir zukiinftige Aufnahmen anzunehmen, dass dieser gleich bleibt.

Im Verlauf dieser Arbeit werden die Begriffe Tiefenbild und Abbild der Punktwolke der
Einfachheit halber gleichgesetzt.
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Die RGB-Aufnahmen der Operation bieten keinen Mehrwert fiir die Erkennung, denn
durch die direkte Beleuchtung der OP-Lampen ist eine deutliche Uberbelichtung im Be-
reich rund um den Situs zu erkennen. In der Abb. 6 ist die gleiche Situation zum Vergleich
beider Modi dargestellt. In den Tiefendaten sind die Hinde der Operierenden in der Nihe
des Situs klar zu erkennen, wiahrend die gleichen Hédnde in den RGB-Daten kaum bis gar
nicht von der Umgebung zu unterscheiden sind. Viele wichtige Features fiir die Erkennung

gehen durch die Uberbelichtung verloren.

B - "
& f !
f ! . :

(a) Uberbelichtung in Farbaufnahmen (b) Situsbereich im Tiefenbild

Abbildung 6: Vergleich der Sichtbarkeit der Hinde im Situsbereich zwischen der colorier-
ten Punktwolke und der Tiefenaufnahme.

Wahrend der Operation kann es vorkommen, dass das Personal die Lampe in das Sichtfeld
der Kamera verschiebt. Infolgedessen sind die Aufnahmen in dem Zeitraum teilweise oder
vollstindig abgedeckt, wie es in Abb. 7 der Fall ist. Etwa die Hélfte des Aufnahmemate-

rials ist von einer Verdeckung des Sichtfeldes betroffen.

Abbildung 7: Starke Einschriankung des Sichtfeldes durch die OP-Beleuchtung.
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3.2. Modell zur Erkennung der Hande

3.2.1. Kinstliches Neuronales Netz

Ein kiinstliches Neuronales Netz (NN) ist ein Modell zum Losen von Regressions- oder
Klassifikationsaufgaben. Das Modell besteht aus kiinstlichen Neuronen, die gruppierte
Schichten bilden. Diese werden, wie in Abb. 8 dargestellt, angereiht und miteinander ver-
kniipft. Alle Verbindungen zwischen den Neuronen, aufer die Verbindungen ausgehend
der input layer, sind mit einem Gewicht w versehen. Beim Trainieren wird eine Fingabe x

durch den Input Layer, die nachfolgenden Hidden Layers und dem Output Layer geleitet.

x1 Aj
— O v
x2 1( ,iK‘ '8 ( {
) @ 2
YAy [ =
X3 H‘.\r N /<
: O 3
x4 | K ! ‘

Abbildung 8: Aufbau eines Neuronalen Netzes mit fiinf Hidden Layers. Vollstandig ver-
netze Schichten werden auch Fully Connected Layers genannt [28].

Die Ausgabe jedes Neurons einer Schicht wird mit dem Gewicht der ausgehenden Verbin-
dung multipliziert, miteinander summiert und dem neuen Neuron iibergeben. Das Neuron
ist mit einer Aktivierungsfunktion ausgestattet, welche nicht-Linearitdt in das Netz ein-
fiihrt. Mithilfe dieser Funktion wird bestimmt, welche Neuronen das Signal weiterleiten
und somit wichtig fiir die Vorhersage sind. Jedes Neuron verfiigt {iber einen Bias, um
die Ausgaben in einen bestimmten Wertebereich zu verschieben. Das Durchleiten, auch
Forward Propagation genannt, berechnet in dieser Weise eine Ausgabe ypreq- Ahnlich zu
der linearen Regression wird im Anschluss aus der Vorhersage y,,.q und der erwarteten
Ausgabe y,; ein Verlust L berechnet. Dieser Verlust stellt die Abweichung der Vorhersage
dar und wird aus der festgelegten Verlustfunktion Loss(Ypred, yq) kalkuliert. Oft besteht

die Eingabe aus einer Menge der Grofe > 2 Dateneinheiten, auch Batch genannt.

Zuletzt folgt mit der Backpropagation der Lernprozess des Netzes. Diese passt die Ge-

wichte des NN schichtweise beginnend von dem Output Layer an. Das Ziel des Vorgangs
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ist die Minimierung des Losses. Vergleichbar ist dies mit der Suche nach einem globalen
Minimum einer Polynomfunktion, in welcher man den kompletten Verlauf der Kurve nicht
sieht. Schrittweise bewegt man sich entlang des Gefélles (Gradient Descent) um ein Mini-
mum zu erreichen. Die Richtung der Schritte wird durch die Ableitung der Loss-Funktion
bestimmt. Die Gewichte werden nun mit einem Produkt aus der Ableitung des Losses
und der Learning Rate subtrahiert. Die Learning Rate bestimmt, wie einflussreich die
Aktualisierung der Gewichte ausfallt. In der Regel wird dieser mit steigender Anzahl an

Trainingsvorgéingen verringert um sich immer mehr einem Minimum zu néhern.

Eine besondere Lernstrategie ist die Nutzung von Transfer Learning. Diese Technik strebt
eine Beschleunigung des Lernprozesses an, indem vorher trainiertes Wissen in einen neuen
Trainingsprozess mit einem anderen Datensatz verwendet wird [29]. Im Bezug zu neuro-
nalen Netzen kann Transfer Learning mit dem Initialisieren der Gewichte eines anderen
Netzes umgesetzt werden [2]|. Fiir die Objekterkennung bedeutet dies die Nutzung von
Gewichten, welche vorher auf andere Bilder trainiert werden. Somit kann auf allgemeines
Wissen in der Objekterkennung, wie die Erkennung von einfachen Strukturen wie Kanten

oder &hnliches zuriickgegriffen werden und muss nicht erneut trainiert werden.

3.2.2. Convolutional Neural Network

Als spezielle Variante der NN wurde das Convolutional Neural Network (CNN) verot-
fentlicht, welche Aufgaben im Machine Vision Bereich effektiv 16sen kann. Einer der
Hauptfeatures der CNNs gegeniiber anderen kiinstlichen NN ist die Fahigkeit raumliche

Korrelationen in den Daten zu erfassen und zu verwenden |20].

In Abb. 9 ist ein typischer Aufbau eines CNNs zu sehen. Die Architektur besteht aus
einer Abwechslung aus Convolutional und Pooling Schichten. Am Ende der Architektur

sind tiblicherweise eine oder mehrere vollstindig vernetzte Schichten angesetzt[20].

Feature maps

Convolutions Subsampling Convaolutions Subsampling Fully connected

Abbildung 9: Allgemeiner Aufbau eines CNNs. Die Feature-Maps nehmen in der Regel
immer eine kleinere Auflésung an [42].
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Der Convolutional Layer ist aus einer Reihe von Convolutional Kernels (Filtern) der Gro-
fse w x h aufgebaut, wobei jedes Neuron des CNNs als eine Zelle des Convolutional Kernels
fungiert. Die Filter teilen die Aufnahme in kleine Bereiche, sogenannte rezeptive Felder,
auf. Ahnlich wie beim Lesen eines Textes wird Stiick fiir Stiick, Zeile fiir Zeile der Filter
auf dem Bild angewendet. In der Objekterkennung berechnet der Kernel aus den festen
Gewichten des rezeptiven Feldes und dem Bildinhalt des Sichtfensters eine Ergebnisma-
trix. Jede Zelle der Ergebnismatrix ist dabei nur mit dem rezeptiven Feld der vorherigen
Schicht verbunden. Anschaulich ist dieser Vorgang in Abb. 10 dargestellt. Die Schrittweite
der Verschiebung (Stride) und die Kernelgrofe kann schichtweise bei der Berechnung der
Ergebnismatrix variieren, sodass die Dimensionen der Ergebnismatrix kleiner als die der
Eingabematrix ausfallen kdnnen. Oft wird die Schrittweite auf 1 und ein Padding festge-
legt, um die Dimensionen der Matrix unverdndert zu lassen. Das Padding beschreibt das
Verhalten des Filters an den Grenzen der Matrix [3|. In der unten gezeigten Abbildung

wird beispielsweise die Matrix um Nullwerte erweitert (Zero-Padding).

Abbildung 10: Vorgang einer Faltung mit einer Kernelgrofe von 3 x 3 . Der graue Bereich
stellt das Padding dar [7].

Auf eine oder mehrere (hiiufig zwei) Convolutional Layers folgt ein Pooling Layer. Ahn-
lich zu der Arbeitsweise der Convolutional Layers fasst die Pooling Layer die erzeugten
Feature-Maps zusammen und gibt nur die relevantesten Informationen weiter. Dadurch
reduziert sich die Anzahl der Parameter des Netzes und ermoglicht eine abstraktere Re-
préasentation des Inhaltes [3]. Haufig wird eine Maz Pooling Layer verwendet, welche, wie

in Abb. 11 zu sehen, das Maximum des Kernels errechnet.

Single depth slice

i 0 2 3

4 6 6 8
—

3 1 1 o0 3 4

1 2 2 4

Y

Abbildung 11: Ergebnis der Max Pooling Operation mit der Filtergrofe 2 x 2 und dem
Stride 2 [41].
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Die letzten Schichten des CNNs bestehen aus einem oder mehreren Fully Connected

Layers, welche die Klassifizierung realisiert und damit die Vorhersage trifft.

Die Eingabe eines CNNs ist ein Element der Dimension n x w x h X c. Hierbei steht
n fiir die Anzahl der Bilder, w und A fiir die Breite und Hohe des Bildes und ¢ fiir die
Anzahl an Farbkanilen. Oft wird die Dimension in der Variante w X h angegeben, da
n variieren kann und ¢ in der Regel bei der Objekterkennung drei betrigt (RGB). Da
in diesem Fall nur ein Kanal genutzt wird, werden die Eingaben um zwei weitere Kana-
le erweitert. Die Bilder werden dadurch kompatibel zu den implementierten CNNs und

ermoglichen die Verwendung von vortrainierten Gewichten.

3.2.3. SSD: Single Shot Detector

Ublicherweise arbeiten moderne Objektdetektoren nach dem Ablauf: Spekulationen {iber
Bounding Bozxes von Objekten aufstellen, erneut Features fiir die gefunden Objekte ex-
trahieren und die gefundenen Objekte klassifizieren. Diese Methode ist sehr aufwendig in
der Berechnung und fiir Echtzeitanwendungen schlichtweg zu langsam (Vergleich moder-
ner Architekturen in Abb. 21). In dieser Arbeit wird hingegen der Single Shot Detector
(SSD) verwendet, welcher dem typischen Ablauf nicht folgt [27]. Nach Abb. 12 besteht
das Netz aus dem Base Network, in diesem Fall VGG-16 [35] und sechs weiteren Con-
volutional Layers. Das Base Network liefert, wie in Kapitel 3.2.2 beschrieben, abstrakte
Features des Bildes.

Extra Feature Layers
VGG-16 / A \

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

Conv: 3x3x(4x(Classes+4)) ]
10_2 Convi1_2
s
256 256 “

_
Cony: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

74.3mAP
59FPS

| Detections:8732 per Class |
| Non-Maximum Suppression |

Abbildung 12: Aufbau des SSD [27].

Anders als die iiblichen Objektdetektoren wird bei dem SSD eine bestimmte Menge an
Default Bounding Boxes festgelegt. Anhand diesen wird die Abweichung der Position und
Form zu dem tatsédchlichen Objekt prognostiziert. Die hinzugefiigten C'onvolutional Layers
werden in immer kleinere Dimensionen gefaltet, um Objekte in verschiedenen Groéfen vor-

herzusagen. Jedes dieser hinzugefiigten Convolutional Layers ist in der Lage Objekte zu
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detektieren. Da benachbarte Default Bounding Bozes oft &hnliche Vorhersagen tétigen,
wird ein Objekt oft mehrmals erkannt. Mittels Non-Mazimum Supression werden vorher-
gesagte Bounding Bozes entfernt. Diese berechnet die Intersection-over-Union (definiert
in Abschnitt 5) unter den detektierten bounding boxes und entfernt diese, wenn ein be-

stimmter Schwellenwert iberschritten wird.

Beim Trainieren des SSDs werden Informationen iiber (True) Negatives benotigt, welche
darstellen, wie ein gesuchtes Objekt nicht aussieht. Diese helfen bei der Minimierung der
False Positive-Rate bei der Detektion. Der SSD generiert diese automatisch aus Bereichen
der Bilder, welche nicht von den Labels der Groundtruth abgedeckt werden. Mittels des
Hard Negative Mining wird gezielt eine passenden Menge von Negatives gewahlt [27]. Fiir
das Training werden daher keine expliziten Bilder benotigt, welche die Rolle als Negatives

annehmen.
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4. Umsetzung

4.1. Ablauf und verwendete Versionen

Der folgende Abschnitt beschreibt die Umsetzung in chronologischer Reihenfolge. Zu Be-
ginn werden aus den vorliegenden Daten angemessene Datensétze extrahiert. Im Anschluss
folgt fiir jeden Datensatz die Datenvorverarbeitung. Danach werden die Modelle definiert
und unter verschiedenen Konfigurationen trainiert. Ein Vergleich der Ergebnisse hebt die

resultierende Konfiguration hervor. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte erldutert.

Fiir die Definition und das Training beider Modelle wird Python 3.7 verwendet. Bei der
Datenaufbereitung kommt die Bildbearbeitungs-Bibliothek OpenCV [17| zum Einsatz.
Das Modell basierend auf Klassifikation vewendet Tensorflow 2.3 [1] als Deep-Learning-
Framework, hingegen das Modell basierend auf die Regression der Orientierung Pytorch
1.6.0 |32] verwendet.

4.2. Datenaufbereitung
4.2.1. Datenextraktion

Wie in Abschnitt 3.1.2 beschrieben, liegen die Tiefendaten im Videoformat vor. Da das
Training und die Erkennung in der Regel auf einzelnen Bildern ausgefiihrt wird, miissen
diese aus den Videos extrahiert werden. Im vorgegebenen Programm ASula ldsst sich
unkompliziert ein Speichermechanismus fiir die Bilder implementieren. Unter Angabe ei-
nes validen Speicherpfades und der Wertanpassung eines geeigneten Bildformates kénnen
die Bilder automatisch gespeichert werden. In unserem Fall wurde das Bildformat PNG

verwendet, um Komprimierungsverluste zu verhindern.

In der Regel profitieren trainierte Modelle von einer groflen Anzahl an qualitativ gu-
ten Trainingsdaten, um besonders viele Falle abzudecken. In diesem Fall wird aufgrund
des hohen Aufwandes beim Labeln die Datensatzgrofie auf eine Grofe zwischen 1000 und
1500 Bildern eingeschréankt.

Damit die Bilder nicht nur einen kleinen Abschnitt der Aufnahme repréisentieren, wird
eine Zeitspanne festgelegt, in welcher maximal ein Bild gespeichert wird. Als vertretbare
Zeitspanne wird hier die Differenz von 1 s gewéhlt. Diese Zeitspanne ist nicht zu grofs, um
zu wenig Bilder zu generieren, aber grofs genug, um nicht zu viele dhnliche Bilder zu er-
halten. Eine Sekunde ergibt bei einer Bildwiederholungsrate von 30 fps und einer Anzahl

von héchstens 27000 Bildern eine Menge von maximal 900 Bildern pro Aufnahmesequenz.
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Viele dieser Bilder entfallen als mogliche Trainigsdaten, da auf diesen keine Hénde zu er-
kennen sind oder die OP-Lampen wichtige Bereiche des Bildes verdecken. Um die Bilder
herauszufiltern, bei denen die OP-Lampe ein Teil der Sicht verdeckt, werden die Auf-
nahmen manuell inspiziert. Im Nachhinein werden die Bilder, welche in den Zeitrdumen
liegen, aus dem Prozess ausgeschlossen. Die Bilder ohne sichtbare Hinde werden beim

Annotierungsprozess nicht bearbeitet und werden somit ebenfalls ausgeschlossen.

4.2.2. Datenvorverarbeitung

Die Datenvorverarbeitung umfasst mehrere voneinander unabhingige Schritte. Diese ha-
ben das Ziel die Qualitit der Daten zu erhohen, um das Training besonders effektiv zu

gestalten.

Der Hauptfokus der Erkennung liegt auf dem situsnahen Bereich. Bereiche aufserhalb
des Situs sind fiir die Erkennung iiberfliissig und bieten durch ihre zuséatzlichen Informa-
tionen eine irrelevante Last beim Lernen von wichtigen Features. Wie in Kapitel 3.1.2
beschrieben, stellt die vorliegende Punktwolke schon einen Ausschnitt der urspriinglichen
Sicht des Tiefenbildes dar. Dieser ausgeschnittene Bereich deckt, wie in Abb. 5b zu sehen,
noch einen grofsen Bereich ab, der nicht fiir die Erkennung in der Ndhe des Situs rele-
vant ist. Daher ist eine weitere Einschrankung der Sicht sinnvoll fiir das Training. Wie
ein Rahmen wird der Randbereich des Bildes schwarz eingefarbt. Eine Breite von 100px

erscheint fiir die Breite des Rahmens als angemessen, wie es in Abb. 13 sichtbar ist.

Abbildung 13: Der Bereich weit aukerhalb des Situs wird ausgeblendet. Fiir folgende Ab-
bildungen wird der schwarze Rahmen der Ubersicht halber nicht angezeigt.
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Aus der Vorrichtung des Operationssaals ist bekannt, dass der Situs sich in den Aufnah-
men und in realen Umstédnden auf einer Héhe von ungefahr 1, 10 m befindet. Die Bereiche
weit unterhalb oder oberhalb dieser Héhe sind nicht situsnah und sind fiir die Erkennung
daher nicht relevant. Hande tief im Situs sind fiir den Anwendungsfall wichtig und daher
wird die untere Grenze auf 1,05 m gesetzt. Da 30 cm eine angemessene Differenz in der
Hoéhe ist, wird der situsnahe Bereich auf 1,05m — 1,35 m festgelegt. Kombiniert ergibt
sich, wie in Abb. 14 gezeigt, ein Bereich, der im dreidimensionalen Raum als situsnah

festgelegt wird und den Hauptfokus bei der Erkennung abbildet.

Abbildung 14: Tiefenbild im Bereich 1,05m — 1,35 m.

Die Oberfliche von Gegenstianden im Abbild der Punktwolke ist in einem Helligkeits-
verlauf wiedergegeben. Desto heller ein Bereich, desto ndher ist dieser an der Kamera.
Andersherum ist ein Bereich dunkler, wenn der Bereich weiter von der Kamera entfernt
ist. Durch die vergleichsweise kleine Spanne von 30cm sind die Helligkeitsunterschiede
verschieden naher Objekte kaum wahrnehmbar. Nahezu alle Hande erscheinen in sehr

dhnlichen Helligkeitswerten wie der Hintergrund.

Als die vermutlich géngigste Losung des Problems bietet sich eine Normalisierung der
Daten an. Normalisieren bildet einen gewiinschten Wertebereich auf den neuen Wertebe-
reich zwischen [0, 1] ab. In unserem Fall werden die Hohenunterschiede mafsstabsgetreu
vergrofert, was die Héande stirker hervorhebt. Die Normalisierung an einen Punkt berech-

net sich durch:

f(@) = Tin

Tmaz — Tmin

h(z) = (4.1)

Dabei entspricht f(z) das unverdnderte bzw. h(z) das normalisierte Bild an der Position

x. Die Untergrenze x,,;, betragt 1,05m, analog dazu betrigt die Obergrenze x,,,, 1,35 m.
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Nach der Normalisierung sind kleinere Abstinde besser zu erkennen. Die Hénde sind nun
durch die groferen Helligkeitsunterschiede einfacher von Hintergrund unterscheidbar, wie
es in Abb. 15 zu sehen ist.

Abbildung 15: Die Hénde erscheinen durch die Normalisierung konstrastreicher. Die Hén-
de sind in griin umrandet.

Im Gegensatz zu Objekten in RGB-Aufnahmen sind Objekte in der Punktwolke in einer
punktartigen Struktur gehiillt. Auf Pixelebene betrachtet wirken die Oberflichen durch
die starken Kontraste nicht zusammenhingend. Ebenso sind die Kanten der Objekte durch
die Kontraste schwer auf Pixelebene zu erkennen. Das ist fiir die Erkennung nicht optimal,
denn fiir die Erkennung von Hénden sind gleichméfige Oberflichen und klare Kanten von
grofser Bedeutung. Eine beliebte Methode um die Oberflichen zu glatten ist die Verwen-
dung eines Rauschfilters. Nach einigen Experimenten mit dem bilateralen Filter [40] ergibt
sich jedoch das Frgebnis, dass das bilaterale Filtern nicht in der Lage ist, die mosaikartige

Struktur zu glatten.

Eine bessere Methode der unreinen Struktur entgegenzuwirken bietet die Dilatation. Die
Dilatation gehort zu den morphologischen Operationen und erméglicht die visuelle Aus-
dehnung von Formen in Bildern. Formal lautet eine mogliche Definition nach Tambe et

al. folgendermafen [37]:
XeB={r+b:2e€ X&be B} (4.2)

Jedes Element des Bildes X wird um das strukturierende Element b erweitert. Das struktu-
rierende Element ist eine Menge, welche in Verbindung mit morphologischen Operatoren
Aufschluss iiber die Interaktion gibt [36]. In unserem Fall besteht das strukturierende

Element aus einem Quadrat mit variabler Grofe.
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In Abb. 16 sind ausgefiihrte Dilatationen mit strukturierenden Elementen unterschiedli-
cher Grofe abgebildet. In diesem Fall betriagt eine geeignete Grofke 3 x 3. Ist das struktu-
rierende Element kleiner als diese Grofe, ist die unreine Struktur noch sichtbar. Anders
herum werden bei hoheren Grofsen feine Strukturen an der Hand verzerrt, wie es in Abb.
16¢ im Vergleich zu Abb. 16b eingezeichnet ist.

(a) Elementgrofe: 1 x 1 (b) Elementgrofe: 3 x 3 (¢) Elementgrofe: 5 x 5

Abbildung 16: Unterschiedliche Gréfsen des strukturierenden Elements. 1 x 1 bildet das
neutrale Element.

4.2.3. Auswahl der Daten

Fiir ein gutes Ergebnis ist die Qualitdt der Daten von grofter Bedeutung. Darunter z&hlt
vor allem eine angemessene Wahl der Trainingsdaten. Idealerweise zeigen einzelne Bilder
keine Méngel auf und sind sauber gelabelt. Bilder, welche durch OP-Lampen verdeckt sind
(beschrieben in Abschnitt 3.1.2), gelten als mangelhaft und werden daher entfernt. Denn
im Falle einer Umsetzung der autonomen OP-Lampen ist eine Verdeckung der Kamera
durch ihre Konstruktion ausgeschlossen. Daher wird etwa die Hélfte der Aufnahmezeit,
welche eine deutliche Verdeckung der Sicht durch die Lampen aufweist, entfernt. Sichtein-
schrankungen aufgrund der Képfe werden auch nach einer Realisierung noch vorkommen

und bleiben aufgrund dessen in den Daten enthalten.

Eine Aufnahme deckt einen Zeitraum von maximal 15 Minuten ab und représentiert
daher keine ganze OP. Infolgedessen wird fiir jede Aufnahme zufillig eine feste Anzahl
von 120 Bildern gewéhlt, um besonders viele verschiedene Szenarien abzudecken. Dies
ist eine angemessene Menge, da diese bei zehn verwendbaren Aufnahmesequenzen eine
Anzahl von 1200 Bildern ergibt.
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Diese Bilder miissen anschliefend entsprechend annotiert werden, um als Referenzdaten
fiir das Training zu fungieren. Die gingige Methode im Bereich der Objekterkennung ist
das Annotieren in Form einer Awzis Aligned Bounding Boxr (AABB). Dies ist ein mini-
mal iiberdeckendes Rechteck, deren Seiten parallel zu den Achsen des Systems sind. Der
Nachteil an diesem Annotierungsformat ist die fehlende Moglichkeit, Informationen iiber

die Orientierung zu speichern.

Der AABB steht als Erweiterung die Oriented Bounding Box (OBB) gegeniiber. Der
Unterschied zu den AABB liegt darin, dass die Seiten des OBB nicht parallel zu den im
System definierten Achsen sein miissen und somit ermdéglicht, die Ausrichtung der Ob-
jekte zu speichern. Da viele Anwendungsfille die Punktsymmetrie der OBB ausnutzen,
wird die Ausrichtung in der Regel im Intervall (—90°; 0°] angegeben. In unserem Fall ist
allerdings die Ausrichtung im Intervall [0°; 360°) erforderlich, daher wird eigenhéndig ein

bestehendes Annotierungstool modifiziert. Das resultierende Format gleicht dem Tupel
annep = (x,y,w, h, a, ax, ay, bz, by, cx, cy, dx, dy) (4.3)

bei dem z und y die Koordinaten des Mittelpunkts, w und h die Breite und Hohe, a
die Ausrichtung in Radiant(rad) und az, bz, cx, dx bzw. ay, by, cy, dy die Koordinaten der
Eckpunkte darstellen.

Zusétzlich die Eckkoordinaten der OBB zu speichern, ermdglicht es eine grobe Abschit-
zung der AABB zu berechnen. Doch diese ist zu ungenau, wie es in Abb. 17 dargestellt
ist. Fiir das Klassifikationsmodell musste deswegen das Labeln der Aufnahmen wieder-
holt werden. Die Rotation hingegen wurde mit der Formel 4.4 in die dementsprechende
Klasse konvertiert, bei dem a der Rotation in rad entspricht. Somit miissen keine Auf-
nahmen mehrmals im Bezug zur Ausrichtung gelabelt werden und weisen dariiber hinaus

fairerweise dieselben Ungenauigkeiten in der Rotation auf.

Abbildung 17: Transformation einer OBB (rot) zu der Abschéitzung einer AABB (griin).

cls(a) = (a div (%71’)) +1 (4.4)
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In der Regel werden die Daten beim Trainingsprozess in drei verschiedene Datensitze
aufgeteilt: train, validation und test. Beim Trainieren wird das Modell unter einer be-
stimmten Konfiguration auf dem train Datensatz trainiert. Das trainierte Modell wird
mithilfe des validation Datensatzes ausgewertet und unter verbesserten Hyperparameter
erneut trainiert. Sobald das Modell endgiiltig trainiert wurde, wird es auf dem bisher un-
gesehenen test Datensatz ausgewertet. Dadurch erlangt das Modell keine Vorteile durch

den Aufbau der anderen Datensitze. Bei beiden Modellen sind die Datensitze identisch.

4.2.4. Analyse und Augmentation der Daten

Ein Uberblick iiber den train Datensatz erméoglicht uns zu erkennen, ob sich der Daten-
satz fiir das Training eignet. Von den 1200 Bildern sind auf 290 Bildern keine Hande zu
erkennen und werden weggelassen. Wie in Kapitel 3.2.3 beschrieben sind diese fiir das
Training nicht relevant. Der Rest wird in die drei Datensétze aufgeteilt: train (607), vali-
dation (153) und test (150).

Im Trainingsdatensatz sind 1407 Hénde gelabelt worden, das entspricht einem Durch-
schnitt von = 2,32 Hénden bei einem Median von zwei Handen pro Bild. Diese befinden
sich, wie in der Heatmap in Abb. 18 abgebildet, vergleichsweise weit gestreut auf dem gan-
zen Sichtfeld. Ab und zu sind kleinere Ansammlungen, insbesondere in der unmittelbaren

Néhe des Situs, zu sehen.
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Abbildung 18: Heatmap der Positionen des t¢rain Datensatzes. Man beachte, dass die
schwarzen Rahmen abgeschnitten sind.
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Eine Verteilung iiber der Ausrichtung der Hénde ist in Abb. 19 abgebildet. Besonders
aufféllig ist die hohe Anzahl an Hénden in dem Intervall [45°; 135°] und die knappe An-
zahl in dem Intervall [315°; 45°]. Generell ist die Anzahl der Hdnde in den horizontalen
Bereichen hoher als die Anzahl in den vertikalen Ausrichtungen. Dies ist auf den Aufbau
des OP-Saals zuriickzufiihren, weil das Personal nur auf der rechten und linken Seite des
Situs stehen kdnnen. Die oben genannten Erkenntnisse treffen im Allgemeinen auch auf

die anderen Datenséatze zu, schlieflich wurden diese zuféllig zugeteilt.

315

2250 135

130°

Abbildung 19: Verteilung in der Ausrichtung der Hénde. Ein Balken deckt eine Spanne
von 10° ab.

Die unausgeglichene Verteilung der Ausrichtungen der Hénde stellt ein Problem in der
Erkennung dar. Denn die nach oben gerichtete Hinde sind durch die Trainingsdaten nicht
ausreichend abgedeckt. Dies sorgt in der Anwendung fiir eine schlechte Leistung im Bezug

zu nordlich gerichteten Handen.

Die Datensitze befinden sich im Anhang in digitaler Form auf dem beigelegtem Spei-

chermedium.
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Als weitverbreitetes Verfahren wird die Transformation der Daten, auch Augmentation
genannt, verwendet. Diese Methode erweitert kiinstlich den Datensatz durch einer zufil-
ligen Kombination einfacher Bildtransformation, um Owverfitting zu vermindern [22]. Oft
wird dieser Schritt, wie auch in unseren beiden Modellen, kurz nach dem Hineinladen in
das Netz durchgefiihrt. Unter den Transformationen sind fiir RGB-Aufnahmen neben den
forméndernden, auch photometrische Transformationen beziiglich der Farben enthalten.
Diese werden nicht benutzt, da die Tiefendaten nicht von solchen Storfaktoren betroffen
werden konnen. In der Abb. 20 sind alle Ergebnisse der Transformationen dargestellt.
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(d) Zufillige Erweiterung (e) Zufallige Spiegelung (f) Zufallige Rotiation

Abbildung 20: Mogliche Operationen der Transformation.

Bei der Rotation bzw. Spiegelung der Aufnahmen stimmt die Klasse der Hénde nicht

mehr mit der gelabelten Klasse {iberein. Diese werden je nach Transformation angepasst.
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4.3. Definition der Modelle

Dieses Kapitel erldutert den Vorgang der Definition von den Modellen. Fiir das Klassi-
fikationsmodell wird die Implementierung mittels der Tensorflow Object Detection API
(ODAPI) verwendet [14]. Diese stellt eine textuelle Schnittstelle bereit, mit der sich be-
sonders einfach Detektionsmodelle konfigurieren lassen. Im Gegensatz dazu ist die Imple-

mentierung des Regressionsmodell von Yang et al. [44] online' zur Verfiigung gestellt.

4.3.1. Klassifikationsmodell

Die Wahl einer passenden Architektur fiir das Klassifikationsmodell erweist sich aber
durch die hohe Anzahl an verschiedenen Architekturen in Kombination mit den Feature-
Extractorn als schwierig. Daher wird die Wahl einer Subarchitektur der Ubersicht halber
in zwei Kriterien beurteilt: Genauigkeit und Echtzeitfahigkeit. Huang et al. vergleichen in
ihrer Arbeit die von der ODAPI bereitgestellten Modelle auf diese beiden Merkmale [15].
Die drei Metaarchitekturen Faster Region-based Convolutional Neural Networks (Faster
R-CNN) [34], Region-based fully Convolutional Networks (R-FCN) [5] und Single Shot
Detector (SSD) [27] werden unter gleichen Bedingungen getestet. Eine Metaarchitektur
stellt eine eigene Klasse von Architekturen dar, welche viele weitere Architekturen in
dem Bereich beeinflusst. Obwohl jedes dieser Netzwerkarchitekturen mit einem bestimm-
ten Feature-FExtractor vorgestellt wurde, werden in dem Vergleich die Metaarchitekturen
ebenfalls mit anderen Feature-Extractorn getestet um den Einfluss bestimmter Feature-
Extractorn auf das Ergebnis zu verhindern. Das Resultat dieser Arbeit ist in Abb. 21 zu
sehen. Die Genauigkeit dieser Modelle ist in mean Average Precision (mAP) angegeben,

welche in Kapitel 5 definiert ist.

o [+
< <
€ €
= = 25 Feature Extractor
Il < :
9] 5 © Inception Resnet V2
3 b 3 20 @ Inception V2
] Meta Architecture @ Inception V3
: S50 wiincepionvz, o es ® Faster RCNN © MobileNet
15 ’. 55D w/MobleNet, Lo Res ® R-FCN 15 ® Resnet 101
® SSD ® VGG
10 10
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
GPU Time GPU Time
(a) Im Bezug der Metaarchitekturen (b) Im Bezug der Feature-Extraktoren

Abbildung 21: Ergebnis des Vergleichs zwischen den Metaarchitekturen. Der griine Pfeil
signalisiert das bevorzugte Modell [15].

1Online unter: https://github.com/yangli18/hand_detection
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In Form einer grauen gestrichelten Linie sind in Abb. 21 Punkte einer ,Optimalitéts-
grenze” dargelegt, bei welcher eine hohere Genauigkeit nur durch eine Einbiiffung der
Ausfithrungsgeschwindigkeit erreichbar ist [15]. Desto néher sich ein Modell an der Opti-
malititsgrenze zu der gleichen Laufzeit (GPU Time) befindet, desto hoher ist die mogliche
Leistung in der Detektion ausgeschopft. Unter Riicksichtnahme der Anforderung der Echt-
zeitfahigkeit passen nur Detektoren der SSD Klasse in das passende Schema (Aufbau und
Funktionsweise in Abschnitt 3.2.3 beschrieben). Insbesondere das Modell ,SSD w/Res-
net 101 (in Abb. 21 eingezeichnet) féllt durch die Ndhe an der Optimalitidtsgrenze und
der niedrigen Zeit auf. Bei diesem Detektionsmodell handelt es sich um ein SSD mit dem
Feature-Extractor Resnet 101 [11]. Zu diesem speziellen Netz bietet die ODAPI eine weite-
re Version an, welches pro Vorhersage nur die 50 wahrscheinlichsten Positionen einer Hand
in Betracht zieht. Im Vergleich zu dem Modell ,SSD w/Resnet 101¢ ist die Genauigkeit
marginal geringer, dennoch profitiert das Netz von einer noch niedrigeren Inferenzzeit.
Andere Modelle, wie die Gruppe der Faster R-CNN, erzielen zwar eine hohere Genau-
igkeit, sind aber schlichtweg durch die hohe Ausfiihrungszeit fiir Echtzeitanwendungen

ungeeignet und kommen fiir diese Problemstellung nicht in Frage.

Vor dem Trainieren miissen die Daten in ein passendes Format gebracht werden. Mit-
hilfe einer individualisierten Version eines Skripts, welche in der ODAPI enthalten ist,
werden die Bilder samt ihrer Annotation in eine ,tfrecord“ Datei exportiert. Zuletzt folgt
die Konfiguration des Trainings durch die textuelle Schnittstelle. Diese beinhaltet neben
allen wichtigen Parametern des Trainings auch organisatorische Einstellungsfelder wie
die Pfade der Datensétze. Im Anhang befindet sich die Konfigurationsdatei in digitaler

Version.
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4.3.2. Regressionsmodell

Dem Klassifkationsmodell gegeniiber steht das Regressionsmodell nach Yang et al. [44].
Dieses Modell ist, wie in Abb. 22 erkennbar, stark an einem SSD angelehnt und nutzt
ein MobileNet als Feature-FEztractor. Die Erkennung von Hénden ist dhnlich aufgebaut
wie beim Klassfikationsmodell, jedoch wird eine erkannte Hand nur einer einzigen Klasse

zugeordnet.

The modified MobileNet

Extra Feature Layers

9 UoII3lAp puey

UOIIBWIIS UOIIRIUSLIO

The building block

The top-down feature fusion architecture

Abbildung 22: Aufbau des Refgressionsmodell [44].

Im Gegensatz zum {iblichen Aufbau des MobileNets, kniipfen in dem Netz nach der Schicht
conv_ 13 neun weitere Convolutional Layers an, die die Auflésung der Feature-Maps etap-
penweise verringert. Anders als der originale Aufbau des SSDs (Abb. 12), werden die
Feature-Maps nach den Schichten conv_ 8, 11, 153, 14 2, 15 2, 16 2 mithilfe von Buil-
ding Blocks mit den Feature-Maps des Detektors verbunden. Diese Top-Down Feature
Fusion Architecture aktualisiert die Feature-Maps der SSD stetig mit neuen Kontextin-
formationen des Bildes [44].

Die verdffentlichte Implementierung unterstiitzt aufgrund Kompatibilitdtsgriinden nicht
die aktuelle Version von PyTorch (1.6.0) und Python (3.8). Durch einige nicht nennens-
werte Modifikationen lasst sich dies beheben. Des Weiteren wurde die Datenverwaltung

aufgrund der individuellen Struktur der Labels angepasst.

Das Netz nimmt Bilder in einer festen Dimension von 300 x 300 als Eingabe auf, Bil-
der einer anderen Auflésung werden als erstes auf die Grofe angepasst. Diese Anpassung
wirkt sich positiv auf die Laufzeit pro Vorhersage aus [27]. Dabei bleibt die Leistung in

der Erkennung iiber die unterschiedliche Auflésungen von Eingaben nahezu identisch.
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4.4. Training

Dieser Abschnitt beschreibt den Trainingsprozess beider Modelle. Aus technischen Griin-
den steht zum Trainieren nur ein personlicher Rechner zur Verfiigung, welcher nicht viel
Leistung bietet (Nvidia GTX 1060 6Gb). Infolgedessen sind in Kombination mit den lén-

geren Trainingszeiten (ca. 6h - 16h) nur wenige Trainingskonfigurationen umsetzbar.

Beide Modelle werden unter der gleichen Strategie trainiert. Wie in Kapitel 3.2.2 be-
schrieben, werden vortrainierte Gewichte (auf dem COCO Datensatz trainiert [26]) fiir
die Initialisierung der Verbindungen des Netzes verwendet. Die Netze werden im Anschluss

auf unserem Datensatz weiter trainiert.

Da die optimale Trainingsdauer nicht bekannt ist, werden fiir beide Modelle vorerst eine
groke Schrittanzahl ausgewéhlt. Ein Schritt beschreibt den Aufwand bei dem ein Batch
durch das Netz geleitet und die Gewichte der Neuronen angepasst werden. Fine gingige
Methode, um die optimale Schrittanzahl zu bestimmen, ist die Suche nach dem Zeitpunkt,
an welcher der Loss sich nicht mehr durch weiteres Training verringert. Werden weniger
Schritte durchlaufen, kommt es zu Underfitting und anders herum fiihrt zu langes Training
zu ungewolltem Overfitting. Wahrend des Trainings wurde in regelméfigen Abschnitten

die Leistung des Netzes anhand des validation-Datensatzes getestet.

Die Ungewissheit ist ebenfalls in der optimalen Grofe des train-Datensatzes wieder er-
kennbar. In unserem Fall besteht dieser Datensatz aus 607 gelabelten Bildern. Zu dem
Datensatz wurden 100 gelabelte Bilder hinzugefiigt und entfernt um den Einfluss der Gro-
fse des Datensatzes zu vergleichen. Die resultierende Modelle setzen sich aus den Werten

zusammen, die die hochste Genauigkeit erreichen.

Tabelle 1: Trainingskonfigurationen beider Modelltypen

Parameter Klassifikationsmodell Regressionsmodell
Batchgrofe 4 16
Schrittanzahl 50000 120000
Lernrate 0,013333 0,001
Aktivierungsfunktion RELU 6 RELU 6
Verlustfunktion Klassifikation: Focal Loss Kombination der Losskomponenten

Lokalisierung: Smooth L1 Loss
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4.4.1. Klassifikationsmodell

Das Klassifikationsmodell wurde mit der vordefinierten Konfiguration des Modells trai-
niert. Die genaue Initialisierung der Parameter des Modells und des Trainings sind in
Anhang in digitaler Form dargestellt. Die Batchgrofe, welche die Menge an Bildern in
einem Schritt darstellt, reduziert sich aufgrund der Limitierung der Hardware auf 4. Der
Trainingsprozess startet unter der Konfiguration in Tabelle 1 mit dem Ziel 100000 Schrit-
te auszufithren. Nach 50000 Schritten musste der Trainingsvorgang aufgrund zu hohem
Zeitaufwand (16h) abgebrochen werden. Fiir weitere Experimente wird die Schrittanzahl
12000 gewahlt.

Der Verlust wird gleichgewichtet aus dem Klassifikation-Loss und dem Lokalisierung-
Loss berechnet. Ersteres wird mit dem Weighted Sigmoid Focal Loss und der andere mit
dem Smooth L1 Loss berechnet. Weighted Sigmoid Focal Loss legt bei der Berechnung des
Losses den Fokus mehr auf die Detektionen als auf die Negatives [25]. Ohne den Fokus
wiirden alle bounding bozes der festgelegten Menge (erlautert in Abschnitt 3.2.3) den Loss

beeinflussen.

4.4.2. Regressionsmodell

Da unser Modell sich hauptséchlich an den der Implementierung nach Yang et al. [44] ori-
entiert und die Autoren beim Trainieren eine dhnliche Hardwarekonfiguration benutzen
um gute Ergebnisse zu erzielen, werden die Hyperparameter iibernommen. Die Trainings-
konfigurationen sind in Tabelle 1 aufgelistet. Obwohl eine feste Schrittanzahl vorgegeben
war, wird analog zu dem Klassifikationsmodell das Modell unter verschiedenen Schrit-
tanzahlen und Grofen des Trainingsdatensatzes gepriift, da unser Datensatz eine andere

Grofée und Diversifikation aufweist.

Wie in der Tabelle 1 zu sehen, wird der Loss aus mehreren einzelnen Loss-Komponenten

berechnet. Das Training besteht aus der Minimierung der Funktion [44]:

1
L= N(Lcls + LZOC + Lproj + Lwrist) (45)

Fiir N verschiedene Hiande besteht der allgemeine Loss L aus dem Loss der Konfidenz L
und der Loss der Lokalisierung L;,. einer Vorhersage. Den Verlust im Bezug zur Regression
der Vektoren wird vereinfacht iiber die Abweichung der Langen der Vektoren L,,,; und

der Position des Handgelenks L,,.;s; berechnet.
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4.4.3. Resultierende Modelle

Wie oben erwidhnt werden die verschiedenen Konfigurationen auf dem validation-Datensatz
ausgewertet und verglichen. In den Abb. 23 ist zu sehen, dass sich fiir das Regressions-
modell die Schrittanzahl 15000 anbietet. Denn ab dem Punkt ist keine starke Abflachung
des Losses zu beobachten und die Genauigkeit in der Detektion und Bestimmung der
Rotation sind zu der Schrittanzahl hoch.
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Abbildung 23: Trainingsverlauf und Validationsergebnisse im Bezug zur Schrittanzahl des
Regressionsmodells.

Analog dazu zeigt Abb. 24 die Ergebnisse des Klassifikationsmodell im Bezug zu der
Schrittanzahl. Ahnlich zu den oben genannten Kriterien trifft als passende Schrittanzahl
25000 zu.
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Abbildung 24: Trainingsverlauf und Validationsergebnisse im Bezug zur Schrittanzahl des
Klassifikationsmodells.
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Der Vergleich zu der Datengrofe ist in Abb. 25 abgebildet. Mit steigender Anzahl an Auf-
nahmen im ¢rain Datensatz wachst auch die Genauigkeit der Detektion unter Nutzung
des Regressionsmodells. Anders ist es bei dem Klassifikationsmodell zu beobachten. Dort
ist keine Zunahme der Genauigkeit mit wachsender Grofe des Datensatzes zu erkennen.
Es ist vorstellbar, dass das Regressionsmodell von einem noch gréfteren Datensatz profi-
tiert. Doch aufgrund des hohen Aufwandes beim Labeln wird der Datensatz auf die eben
genannte Groke beschrankt. Fiir die Evaluation auf dem fest Datensatz wird das Regres-
sionsmodell unter der Konfiguration in Tabelle 1 mit einer Schrittanzahl von 15000 und
einer Datensatzgrofe von 707 Bildern verwendet. Analog dazu wird das Klassifikations-
modell mit einer Datensatgrofse von 607 Bildern und Schrittanzahl von 25000 verwendet.

Im Anhang befinden sich in digitaler Form die resultierenden Modelle.

- HEE Klassifikationsmodell
I Regressionsmodell

Average Precision

train - 100 train train + 100
DatensatzgroBe

Abbildung 25: Vergleich beider Modelle auf verschiedene Datensatzgrofen. Der train Da-
tensatz umfasst 607 Bilder.
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5. Evaluation

In diesem Kapitel werden die resultierenden Modelle beziiglich der Anforderungen aus Ka-

pitel 1.2 verglichen und bewertet. Dafiir werden folgende Evaluationsgréfen ausgewahlt:
e Leistung in der Detektion von Handen
e Genauigkeit in der Bestimmung der Ausrichtung
e bendtigte Zeit der Inferenz

Fiir jede Messgrofe wird auferdem die Ursache und das Ausmak des Ergebnisses un-
tersucht. Zum Schluss wird auf Basis der Erkenntnisse eine Entscheidung zwischen den

Modellen getroffen und die dadurch entstandenen Gedanken diskutiert.

5.1. Detektion der Hande

Im Bereich der Objekterkennung wird die Leistung mit dem mean Awverage Precision
(mAP) gemessen [8]. Dieser Wert ist im Bereich [0; 1|, wobei ein hoherer Wert im allge-
meinen Sinne eine bessere Erkennung hinsichtlich der Precision und dem Recall bedeutet.
Um den Wert zu berechnen wird fiir jedes Bild aus dem test Datensatz eine Vorhersa-
ge getroffen. Aus den Flichen einer Vorhersage B und der Referenzdaten G wird die

Intersection-over-Union (IoU) berechnet. Der Index ist definiert durch:

BNdG
BUG

[oU(B,G) = (5.1)

Zusitzlich zur IoU wird ein Schwellenwert festgelegt, ab dem eine Vorhersage mit den
Referenzdaten als iibereinstimmend gilt. In der Regel (und auch in diesem Fall) wird
ein Schwellwert von 50% gewihlt. Wenn neben einer ToU > 50% auch die Klasse iiber-
einstimmt, handelt es sich um ein True positive (TP), also einer Vorhersage, die der
Groundtruth entspricht. Als False Positive (FP) werden die Félle betrachtet, bei denen
eine IoU unter dem Schwellenwert zu finden ist. Bei der mehrfachen Erkennung einer
Hand, bei dem alle eine ToU von > 50% aufweisen, gilt nur eine AABB als TP. Alle ande-
ren Detektionen werden als FP eingeordnet. Zuletzt kann es vorkommen, dass ein Objekt
gar nicht erkannt wird oder das Label nicht richtig zugewiesen wird. Beide Félle zdhlen
zu den False Negatives (FN). In unserer Situation werden die Klassen nicht auf Uber-
einstimmung gepriift, da die Klassen bei dem Klassifikationsmodell nur die Ausrichtung

betreffen. In Abb. 26 sind exemplarisch alle Fille im Bezug zu diesem Problem zu sehen.
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(a) True Positive (b) False Positive (c) False Negative (d) ToU < 0,5

Abbildung 26: Vorhersagen (griin) im Vergleich zu der Groundtruth (rot). Beriicksichti-
gung von True Negatives (TN) ist in der Objekterkennung irrelevant.

Aus der Verteilung der Kategorien lassen sich die Metriken Precision und Recall berech-
nen. Eine hohe Precision sagt aus, dass es sich bei einer Detektion sehr wahrscheinlich um
ein TP handelt. Der Recall stellt den Anteil der vorhergesagten TP zu allen existierenden
TP in der Groundtruth dar.

Aus der Sortierung der Detektionen nach ihrer Konfidenz ist es moglich eine Precision/Re-
call-Kurve zu erstellen. Im Anschluss wird eine streng monoton fallende Verison der Kurve
berechnet, die die Precision-Werte auf das Maximum von sich und aller nachfolgenden
Werten zuordnet. In Abb. 27 ist die Precision/Recall-Kurve fiir einen konkreten Fall
unserer Arbeit zu sehen. Die Average Precision (AP) ist die Fliche unterhalb des Gra-
phen und wird durch die Integration der Kurve berechnet. Ein grofer Flacheninhalt und
dementsprechend eine hohe AP zeigt eine durchgéngig, hohe Precision und Recall in der

Erkennung.
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Abbildung 27: Precision/Recall-Kurve des Regressionsmodell auf dem test Datensatz
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Bei der Auswertung auf dem test-Datensatz kommt das Klassifikationsmodell auf eine AP
von 69,9%, wihrend das Regressionsmodell auf eine AP von 83,7% kommt. Das ist ein
bemerkbarer Unterschied im Detektionsvermdgen, wie in Abb. 28 exemplarisch zu sehen.
Trotz des gleichen confidence-Schwellenwertes in der Erkennung (0,4), werden auf vielen
Bildern mehr Hénde durch das Regressionsmodell, als durch das Klassifikationsmodell
erkannt. Von 374 manuell gelabelten Hianden detektiert das Klassifikationsmodell nur
152 Héande, im Gegensatz dazu sind es bei dem Regressionsmodell 331. Eine Minderung
des confidence-Schwellenwertes beim Klassifikationsmodell verbessert nicht das Ergebnis,
denn zwischen einer eindeutig erkannten Hand und einer Missklassifikation liegt meist
keine Differenz >0,2.

(b) Detektion des Regressionsmodells

Abbildung 28: Vergleich beider Modelle. Die Vorhersagen des Klassifikationsmodells ha-
ben das Format Klasse: Confidence.
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Die deutlich niedrigeren Konfidenzwerte des Klassifikationsmodell liegen unter anderem
an der hohen visuellen Ahnlichkeit benachbarter Klassen. Dies ist beispielhaft in Abb.
29 sichtbar. Um eine Hand werden mehrere benachbarte Klassen mit nahezu gleicher
Konfidenz vorhergesagt. Allgemein zeige ein Objektdetektor Schwierigkeiten darin dhnli-
che Klassen zu unterscheiden [13]|. Dies ist besonders der Fall, wenn die Ausrichtung der

Hand in der Nihe einer benachbarten Klasse angrenzt.

Abbildung 29: Das Regressionsmodell detektiert oft benachbarte Klassen.

Diese Erkenntnis lasst sich im Recall der Tabelle 2 wiederfinden. Dabei ist im Bezug zu
unserer Situation der Recall schwer gewichtet. Denn nach Abschnitt 1 ist einer der Haupt-
griinde schlieflich die Bestimmung von Phasen, in welcher keine Hinde in der Ndhe des

Situs zu sehen sind.

Tabelle 2: Vergleich zwischen den Modellen hinsichtlich der Metriken.
Metrik AP Precision Recall

Klassifikation 69,9% 0,956 0,406
Regression  83,7% 0,864 0,885

Dennoch liefert auch das Regressionsmodell keine idealen Ergebnisse. Dies begriindet sich
zum Teil durch die Inkonsistenz in der Annotation der Datensétze. Von den 374 gelabel-
ten Handen werden zwar 331 Instanzen richtig erkannt, allerdings trifft das Modell auf
dem test-Datensatz 52 weitere Vorhersagen, welche nicht den Labels entsprechen. Wie in
Abb. 30 zu sehen, bilden viele dieser FP tatséchlich Hande ab, die im Annotationsprozess
nicht gelabelt wurden. Oft sind auf den Bildern nur Teile von Hadnden zu sehen. Wenn
ein iiberwiegender Anteil verdeckt ist, dann wird diese Hand bewusst nicht gelabelt, da
zu wenige Informationen iiber die Ausrichtung gegeben sind. Dies ist aber, wie in der
Abbildung gezeigt, von Fall zu Fall schwer zu beurteilen. Des Weiteren ist es auch nicht

auszuschlieften, dass Hande schlichtweg iibersehen werden.
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(a) Verdeckt durch den Rahmen (b) verdeckt durch andere Objekte

Abbildung 30: Vom Regressionsmodell erkannte Hénde, welche nicht in der Groundtruth
enthalten sind.

5.2. Bestimmung der Ausrichtung

In der Bestimmung der Ausrichtung ist eine Angabe eines Wertes, wie etwa die Durch-
schnittsabweichung nicht aussagekraftig genug. Beispielsweise ist es moglich, dass die vor-
hergesagten Richtungen stark um den Durschnitt streuen, sodass es nie zu einer stabilen
Erkennung iiber einen Zeitraum kommt. Zusétzlich kommt hinzu, dass eine vorhergesagte
Klasse des Klassifikationsmodells einen Bereich abdeckt und daher viele Metriken nicht
ohne Annahmen berechnet werden kénnen. Deutlich aufschlussreicher ist die Verteilung
einzelner Abweichungsklassen. Als mogliche Aufteilung bieten sich die Bereiche < 10°,
10° < a < 20°, 20° < a < 30° 30° < a < 90° und > 90° an, bei dem a die Abweichung
der Ausrichtung darstellt. Die erste Klasse stellt die Vorhersagen dar, welche als nahezu
abweichungslos betrachtet werden konnen. Die zweite Klasse deckt den Anteil der Vor-
hersagen ab, deren Abweichung zwar bemerkbar ist, aber nicht als sonderlich abweichend
wahrgenommen werden. Die Klasse 20° < a < 30° nimmt nun alle Vorhersagen dazu,
welche nach den Anforderungen noch ausreichend genau sind. Zu der vorletzten Klasse
gehoren alle Vorhersagen, welche die richtige vertikale Komponente in Richtung der Hand
besitzen. Alle anderen von dem Modell vorgeschlagenen Richtungen werden in die letzte

Kategorie eingeordnet. Die Verteilung der Abweichungen ist in Tabelle 3 abgebildet.

Tabelle 3: Verteilung der Abweichungen in der Bestimmung der Rotation. Alle Vorhersa-
gen miissen mit der Groundtruth eine IoU von iiber 0,5 haben.

Modelltyp a <10° 10° <a<20° 20°<a<30° 30°<a<90° > 90°

Klassifikation 68,42%(104) ; 29,61%(45) 0%(0) 1,97%(3)
Regression  70,39%(233)  22,66%(75) 4.53%(15) 211%(7)  0,30%(1)
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Beim Klassifikationsmodell wird festgelegt, dass eine prognostizierte Ausrichtung sich im-
mer in der Mitte der zugeordneten Spanne (Grofe: 20°) befindet. So berechnet sich eine
Abweichung von < 10°, auch wenn sich die tatsdchliche Ausrichtung an den Grenzen
der vorhergesagten Klasse befindet. Mit einer weiteren Klasse rechts und links neben der
tatsichlichen Klasse ist der Bereich abgedeckt, welcher den akzeptierten Bereich < 30°
entspricht (in Abb. 3 dargestellt).

Im Gegensatz zu der Detektion verhalten sich beide Modelle zur Bestimmung der Orien-
tierung sehr dhnlich. Beide Modelle bestimmen nahezu alle (Klassfikationsmodell: 98,03%,
Regressionsmodell: 97,58%) ihnen vorgelegten Detektionen in der maximal akzeptierten
Abweichung von < 30°. Der Grofsteil des Rests wurde von dem Regressionsmodell mit
einer Abweichung < 90° bestimmt. Das Klassfikationsmodell trifft dagegen einige Vorher-
sagen (1,97%), die noch weiter auferhalb liegen.

Zu beachten ist, dass sich die Angaben nur auf die Ausrichtung aus der Vogelperspektive
beziehen. Wie in Abb. 31 zu sehen, wird die Ausrichtung invariant zur Rotation der eige-
nen Achse der Hand bestimmt. Es ist erkennbar, dass das Modell die Inkohérenz zwischen

der Ausrichtung und der Rotation der eigenen Achse aus den Trainingsdaten erlernt.

Abbildung 31: Vorhersagen der Ausrichtung im Bereich [94°; 97°|. Die Hénde unterschei-
den sich in der eigenen Achse.

Ahnlich zu der Situation bei der Detektion, ist zu bedenken, dass die Annotation nicht
iiberall konsistent gehalten ist. In der Regel legt der Weg von der Mittelhand zum Zei-
gefinger die Richtung fest, dennoch ist es schwierig genau diese Ausrichtung festzulegen.
So sind kleinere Abweichungen in der Orientierung beim Labeln kaum bemerkbar und

kommen héufig vor.
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Trotz der eben genannten Vorgabe, die Ausrichtung der Hénde beim Labeln nach einem
Prinzip zu bestimmen, kommt es regelmébig vor, dass diese bewusst nicht eingehalten
wird. Die Abb. 32 zeigt ein Ausschnitt aus einem Bild des test-Datensatzes, bei dem
eine Person ein schmales Operationsutensil hilt. Es lidsst sich aus dem Kontext erahnen,
dass der Fokus der Person in Richtung des Utensils positioniert ist und somit wurde

dementsprechend die Ausrichtung gelabelt.

Abbildung 32: Die Groundtruth zeigt eindeutig in Richtung Siiden (griiner Pfeil). Das
Modell erkennt dies nicht richtig.

5.3. Dauer der Inferenz

Die letzte bedeutende Messgrofe ist die bendtigte Zeit fiir die Inferenz. Fiir das Vorhersa-
gen auf den 150 Bildern des test-Datensatzes wird von dem Klassifikationsmodell eine Zeit
von tries ~ 8,2998 s und bei dem Regressionsmodell eine Zeit von nur tgey ~ 1,4987 s
benétigt. Durchschnittlich ergibt das eine Zeit pro Erkennung von tg.s =~ 55,3 ms und
tRegr = 10ms. Da sich die Auflésung der Bilder und die Topologie der neuronalen Netze
nicht wihrend der Erkennung &ndern, ist anzunehmen, dass die Detektionszeit pro Bild

nur sehr leicht variiert.

Ein Vergleich zwischen Werten ist nicht ganz aussagekriftig, denn das Klassifikations-
modell ist in der Struktur deutlich grofer als das Regressionsmodell. Die ODAPI bietet
das Modell ,SSDw/Resnetb0“ nur mit einer Eingabegrofe von 640 x 640 an. Im Gegen-
satz dazu ist die Grofe der Eingabe des Klassifikationsmodell 300 x 300. Die Eingabegrofe
beeinflusst deutlich die benttigte Laufzeit der Inferenz [27]. Des Weiteren ist der Feature-
Extractor beider Modelle unterschiedlich. Der MobileNet Feature-Extractor generiert die
Feature-Maps in einer niedrigeren Laufzeit als dem Resnet50 Feature-Extractor. Aller-
dings sind Objekterkennungssysteme, welche den Resnet50 Feature-FExtractor benutzen,
genauer in der Erkennung [4]. Es ist vorstellbar, dass sich die Laufzeiten dhneln wiirden,
wenn die Eingabegrofe und die Wahl des Feature-Extracors gleich wéren. Schlieflich sind

beide Netze sehr dhnlich aufgebaut.
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In diesem Fall ist die Verwendung des Regressionsmodells hinsichtlich der Laufzeit attrak-
tiver. Doch bevor die Bilder als Eingabe in das Regressionsmodell hineingegeben werden,
miissen diese auf eine Grofe von 300 x 300 angepasst werden. Dieser Aufwand ist hingegen
nicht bei dem Klassifikationsmodell notwendig und muss bei einer méglichen Integration
in das Programm ASulLa mitberechnet werden. Pro Bild verlduft sich dieser Aufwand auf

unbemerkbare t,.; ~ 0,2ms und ist daher nicht der Beriicksichtigung wert.

Das Klassifikationsmodell ist in diesem Fall nicht in der Lage wihrend einer Aktuali-
sierung des Bildes eine Vorhersage zu treffen. Zwar werden fiir die Laufzeittests keine
leistungsstarke Hardware verwendet, dennoch ist zu bedenken, dass wahrend eines Ak-

tualisierungsschrittes des Programmes ASuLa weitere Berechnungen ausgefiihrt werden.

5.4. Folgerung der Ergebnisse

Die Kombination aus den oben gewonnenen Erkenntnissen und der Evaluation hebt zwei-
felsfrei die Verwendung des Regressionsmodells hervor. Im Zuge der Anforderung ,,Kompa-
tibilitdt mit C++* stellt Pytorch eine Konversion des Modells mithilfe des Torch Scripts
zur Verfiigung. Diese Reprasentation des Modells erlaubt durch den Torch Scripts Com-
piler die Verwendung in der Umgebung von C++.

Aus Testzwecken wird fiir einen fairen Vergleich zwischen den beiden Modellen der Con-
fidence-Schwellenwert auf 0,4 gesetzt. Fiir das Regressionsmodell kann es hinsichtlich der
Precision und Recall besser aussehen, wenn der Schwellwert angepasst wird. In Abb. 33
ist zu sehen, dass dies nicht der Fall ist, weil sich die Metriken im Bereich [0,3; 0,7] des
Schwellwerts sehr linear verhalten. Da in dieser Situation der Recall hoher als die Preci-

sion gewichtet ist, ist die Wahl des Wertes 0,4 bei dem Regressionsmodell gerechtfertigt.
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Abbildung 33: Recall und Precision in Relation zum Confidence-Schwellenwert. Die
schwarzen gestrichelten Linien deuten die Werte 0,3 und 0,7 an.
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Zu guter Letzt ist anzumerken, dass die gemessenen Werte nur unter den Annahmen
der vorgegebenen Umgebung entstanden sind. Obwohl der test-Datensatz Bilder enthélt,
die das Modell vorher noch nicht gesehen hat, kann nicht garantiert werden, dass sich
das Modell in realen Anwendungsfillen genau so leistungsfahig wie gemessen verhélt. Die
gegebenen Aufnahmen sind die Quelle des Trainings- und Testmaterial und decken nicht
alle moglichen Szenarien im Bereich der Bauchchirurgie ab. Viele weitere Instrumente
und andere Geréte sind nicht in den Aufnahmen enthalten und konnen beispielsweise
eine Verwechslungsgefahr zu Handen darstellen. Des Weiteren ist das Modell durch die
Trainingsdaten an individuelle Details, wie beispielsweise der Gestik des OP-Personals
angepasst. Wie sich das Modell bei anderem OP-Personal verhilt, 1dsst sich nur mit einer
weiteren Untersuchung kléren. Ein gednderter Aufbau des OP-Saals hingegen, wie etwa
eine Rotation der Kamera oder dhnliches, stellt aufgrund der detailreichen Augmentation

der Trainingsdaten kein Problem dar.
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6. Fazit und Ausblick

6.1. Fazit

Die Ergebnisse dieser Arbeit stellen ein Detektionsmodell in Form eines CNNs vor, wel-
ches in Tiefenbildaufnahmen im Bereich der Chirurgie zuverlissig Hénde erkennt und
deren Ausrichtung bestimmt. Dabei erreicht das Modell die in Tabelle 4 dargestellte
Leistung. Die Ausrichtung wird durch die Vorhersage der Liangen von Vektoren einer
Hand-Vektoren-Darstellung (zu sehen in Abb. 2) prognostiziert. Die bendtigte Zeit fiir

die Inferenz ist dabei niedrig und ermdglicht somit die Erkennung in Echtzeit.

Tabelle 4: Gemessene Ergebnisse des resultierenden Modells.

Messgrofe Wert
Precision 0,864
Recall 0,885
Average Precision (AP) 83,7%
Anteil akzeptabler Abweichung der Ausrichtungen 97,58%
Durchschnittliche Laufzeit 0,01s
confidence Schwellwert 0,4

Neben dem Aufbau und der Evaluation des Modells, steht auch vor allem die Frage, in wel-
cher Form die Tiefenbildaufnahmen verwendet werden, im Fokus. Die Literatur umfasst
nur Ansitze zu dem Thema Erkennung und Bestimmung der Orientierung von Objekten
in RGB-Daten. Fine angepasste Datenvorverarbeitung erméglicht dies, welche folgender-
malsen aufgebaut ist. Zuerst werden iiberfliissige Bereiche ausgeschnitten und die iibrig
gebliebenen Bereiche normalisiert. Im Anschluss verwendet man Dilatation, um die unrei-

ne Struktur zu beseitigen. Zum Schluss bringt eine Augmentation der Daten mehr Vielfalt

in den Datensatz.
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Aus dem Vergleich zu einer anderen Methode zur Bestimmung der Orientierung basierend
auf Klassifikation stellt sich heraus, dass das Modell mithilfe von Regression der Vektoren
in jeder Messgrofie besser abschneidet. Die Architektur des Regressionsmodells basiert
nach Yang et al. auf einem SSD, der durch die Top-Down Fusion Architecture mit dem
MobileNet Feature-Extractor verbunden ist [44]|. Die Ergebnisse der Arbeit entsteht aus

folgender Trainingskonfiguration:
e Batchgrofe: 16

Schrittanzahl: 15000

Verlustfunktion: Gemittelter Loss der Loss-Komponenten (siche Formel 4.5)

Lernrate: 1073

Aktivierungsfunktion: RELU 6

Aus dem Projekt wurde deutlich, dass bestehende Methoden der Erkennung auf RGB-
Bildern auch auf Abbildungen von Punktwolken eingesetzt werden kénnen. Dabei bieten
CNNs dank schneller Architekturen sowohl eine hohe Genauigkeit, als auch eine niedrige
Laufzeit. Auch die Technik transfer learning stellt sich als sehr effektives Verfahren heraus,
obwohl die vortrainierten Gewichte auf RGB-Daten trainiert werden. Zuriickblickend auf
die gestellten Anforderungen aus dem Kapitel 1.2 ergibt sich das Detektionsmodell als

eine angemessene Erweiterung des Programms ASul.a.

6.2. Ausblick

Bevor die Methode endgiiltig als Realisierung des Losungsansatzes vorgeschlagen wird,
lohnt sich eine Betrachtung entstandener Gedanken und weiterhin bestehenden Forschungs-
bedarf.

Aufgrund der Hardwarelimitierung kann das Klassifikationsmodell nicht optimal trainiert
werden, was die Ursache fiir die mangelhafte Detektion von Hinden sein kann. Ein erneu-
ter Trainingsprozess des Klassifikationsmodell mit stirkerer Hardware kann mehr Auf-
schluss iiber die Tatsache geben, sodass eine weitere Untersuchung lohnenswert erscheint.
Das Klassifikationsmodell zeigt iiberraschenderweise bei der Bestimmung der Orientierung
auch unter den schlechten Umstanden ein gutes Ergebnis. Daher kann in Kombination ei-
ner verldsslichen Detektion von Handen auch die Verwendung des Klassifikationsmodell
infrage kommen. Gleichzeitig bietet sich fiir ein erneutes Training das Ausschneiden des
Rahmens (sieche Abschnitt 4.2.2) und die Reduzierung der Farbkanile des Netzes (siche
Abschnitt 3.2.2) an. Dadurch erleichtert sich das Trainieren der Modelle deutlich.
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Wiéhrend der Untersuchung entwickelten sich Ideen, in welcher Form das Modell genutzt
werden kann. Wie in Kapitel 1 erwahnt, ist die offensichtliche Anwendung des Modells
die Berechnung eines méglichen Fokusses des OP-Personals, welche die Lampen autonom
ansteuern sollen. Ein moglicher Prototyp berechnet pro Detektion den Punkt iiber die

Position und Ausrichtung der Hand. Ein naiver Ansatz der Berechnung ist in 6.1 definiert.

foc(orient, pos) = (z foc(0rient, pos), yoc(orient, pos)) (6.1)

wobei gilt:
Tfoc(orient, pos) = 1,5(x(orient)) + z(pos) (6.2)
Yroc(orient, pos) = 1,5(y(orient)) + y(pos) (6.3)

Die Funktionen z() und y() bilden Vektoren und Punkte auf die x-, beziehungsweise y-
Werte ab. Der Vektor orient stellt den Ausrichtungsvektor und pos die Handposition dar.

Dieser Algorithmus kann zusétzlich mit Heuristiken erweitert werden, um die Stabilitit
der Erkennung zu erhchen. Beispielsweise kann eine maximale Differenz der Ausrichtung
einer Hand auf nachfolgenden Bildern festgelegt werden. Dies verhindert starke Schwan-
kungen in der Bestimmung der Ausrichtung. Als Erweiterung der oben genannten Idee
ist neben der Erkennung der Position und Ausrichtung auch die Bestimmung der Haltung
von Handen méglich. Mit dieser zuséitzlichen Information kann zu jeder Hand auch die
Signifikanz der Hand bestimmt werden. Zum Beispiel wird eine Hand besonders wichtig
gewertet, wenn diese in der Nihe des Situs ein Skalpell hilt. In Kombination mit einer
Vorhersage des Fokuspunktes, ist es méglich nur den Punkt anzuvisieren, welche fiir das

Modell am bedeutendsten gehalten wird. Ein méglicher Prototyp ist in Abb. 34 zu sehen.

Abbildung 34: Moglicher Aufbau eines Prototyps. Die Hand mit dem griinen Pfeil hélt
ein Skalpell und ist deswegen besonders signifikant. Das griine Kreuz stellt
den berechneten Fokuspunkt dar.
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Das Projekt hat gezeigt, wie aufwendig es ist, die Aufnahmen konsistent zu labeln. Klei-
nere Abweichungen in der Position und der Ausrichtung sind durchgéngig vorhanden und
beeinflussen damit die Qualitdt der Daten ein. Es ist erwartbar, das die Genauigkeit steigt,
wenn die Qualitit der Daten durch robustere Labels steigt, auch wenn dieser Unterschied
vermutlich marginal ausfallt. Ein neuer Labelprozess kann mit Beriicksichtigung der Ge-
nauigkeit auch mit einem diverseren Datensatz verbunden werden, welcher im Gegensatz
zu dieser Situation unterschiedliche Operationen aufzeichnet. Eine grofere Vielfalt der
Daten deckt mehr mogliche Situationen ab und wirkt sich positiv auf die Bestindigkeit

der Erkennung aus.
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7. Anhang

Im Anhang befinden sich in digitaler Form auf dem beigelegten Speichermedium:
e Die resultierenden Modelle
e Die Datensétze (train, validation, test)

e Die Konfigurationsdatei
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A. Akronyme

AABB Axis-Aligned-Bounding-box

AP Average Precision

CNN Convolutional Neural Network

Faster R-CNIN Faster Region-based Convolutional Neural Networks
FN False Negative

FP False Positive

MAP Mean Average Precision

MS-RFCN Multiple Scale Region-based Fully Convolutional Networks
NN Neuronales Netz

OBB Oriented Bounding Box

ODAPI Tensorflow Object Detection API

R-FCN Region-based fully Convolutional Networks

SSD Single Shot Detector

TN True Negative

TP True Positive
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