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(57) Zusammenfassung: Das Erlernen der Schatzung einer
3D-Korperpose und ebenso der Pose eines beliebigen Ob-
jekts aus einem einzelnen 2D-Bild ist fiir viele praktische
Grafikanwendungen von groRem Interesse und stiitzt sich
im Allgemeinen auf neuronale Netzwerke, die mit Beispiel-
daten trainiert wurden, die jedes 2D-Beispielbild mit einer be-
kannten 3D-Pose annotieren (labeln). Das Erfordernis dieser
gekennzeichneten Trainingsdaten hat jedoch verschiedene
Nachteile, einschlieBlich z.B. dass traditionell verwendete
Trainingsdatensatze nicht vielfaltig genug sind und daher
das Ausmal begrenzen, in dem neuronale Netzwerke die
3D-Pose schatzen kénnen. Ein Erweitern dieser Trainings-
datensatze ist ebenfalls schwierig, da es manuell bereitge-
stellte Annotationen fur 2D-Bilder erfordert, welches zeitauf-
wendig und fehleranfallig ist. Die Erfindung Uberwindet diese
und andere Beschrankungen bestehender Techniken durch
Bereitstellen eines Modells, das ausgehend von nicht gela-
belten Multi-View-Daten zur Verwendung in der 3D-Posen-
schatzung trainiert ist.

100

S

Empfangen einer Vielzahl von ungelabelten Bildern eines
bestimmten Objekts, von denen jedes von einem anderen
Standpunkt aus aufgenommen wurde, als Eingabe
101

!

Trainieren eines Modells unter Verwendung der Vielzahl von
ungelabelten Bildern zur Verwendung durch einen Prozess, der
eine dreidimensionale (3D)-Pose fir ein gegebenes
zweidimensionales (2D)-Bild schatzt
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Beschreibung
TECHNISCHES GEBIET

[0001] Die Erfindung bezieht sich auf neuronale
Netzwerke und insbesondere auf neuronale Netzwer-
ke zur Posenschatzung.

HINTERGRUND

[0002] Das Erlernen der Schatzung einer dreidimen-
sionalen (3D) Koérperpose und ebenso der Pose ei-
nes beliebigen Objekts aus einem einzelnen zwei-
dimensionalen (2D) Bild ist fir viele praktische An-
wendungen von groflem Interesse. Allgemein geht es
bei dieser Schatzung darum, eine 3D-Pose zu erzeu-
gen, die mit der rdumlichen Position eines Menschen
Ubereinstimmt, die in einem gegebenen 2D-Bild dar-
gestellt ist. Geschatzte 3D-Kdrperposen kdnnen in
verschiedenen Computer-Vision-Anwendungen ver-
wendet werden.

[0003] Moderne Verfahren verwenden mit 3D-Posen
annotierte Bilder und trainieren tiefe neuronale Netz-
werke, um die 3D-Pose direkt aus einem Eingangs-
bild oder Eingangsbildern zu regressieren. Diese Ver-
fahren weisen jedoch mehrere Nachteile auf. Wah-
rend sich die Leistung dieser Verfahren deutlich ver-
bessert hat, war ihre Anwendbarkeit auf Umgebun-
gen in freier Wildbahn (engl. in-the-wild) aufgrund
des Mangels an Trainingsdaten mit groRRer Vielfalt be-
grenzt. Die Ublicherweise verwendeten Trainingsda-
tensatze, wie z.B. Human3.6M, werden in kontrollier-
ten Innenrdumen mit hochentwickelten Multikamera-
Bewegungserfassungssystemen gesammelt.

[0004] Aulerdem ist die Skalierung solcher Sys-
teme auf uneingeschréankte AuRenumgebungen un-
praktisch. Dies liegt daran, dass manuelle Annotatio-
nen schwer zu erhalten und fehleranféllig sind. Da-
her greifen einige aktuelle Verfahren auf vorhandene
Trainingsdaten zurlick und versuchen, die Generali-
sierbarkeit trainierter Modelle zu verbessern, indem
sie zusétzliche schwache Uberwachung in Form von
verschiedenen 2D-Annotationen fir ,in-the-wild“-Bil-
der einbeziehen. Wahrend 2D-Annotationen leicht zu
erhalten sind, bieten sie keine ausreichenden Infor-
mationen Uber die 3D-Kdrperhaltung bzw. Kérperpo-
se, insbesondere wenn die Korpergelenke verkurzt
oder verdeckt sind.

[0005] Es besteht ein Bedarf, diese Probleme und/
oder andere Probleme, die mit dem Stand der Tech-
nik verbunden sind, zu I6sen.

KURZBESCHREIBUNG
[0006] Ein Verfahren, ein computerlesbares Medium

und ein System zum Trainieren eines dreidimensio-
nalen (3D) Posenschatzungsmodells ausgehend von
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ungelabelten Multi-View-Daten werden offenbart. In
Verwendung wird eine Vielzahl von ungelabelten Bil-
dern eines bestimmten Objekts als Eingabe empfan-
gen, wobei jedes ungelabelte Bild von einem anderen
Standpunkt aus aufgenommen wurde. Ferner wird
ein Modell unter Verwendung der mehreren ungela-
belten Bilder fir die Verwendung durch einen Pro-
zess trainiert, der eine 3D-Pose fir ein gegebenes 2-
dimensionales (2D) Bild schatzt.

Figurenliste

Fig. 1 zeigt ein Ablaufdiagramm eines Verfah-
rens zum Trainieren eines Modells ausgehend
von ungelabelten Multi-View-Daten zur Verwen-
dung bei der dreidimensionalen (3D) Posen-
schatzung, gemal einem Ausfiihrungsbeispiel.

Fig. 2 zeigt Schichten eines Systems zur Schét-
zung der 3D-Pose aus einem gegebenen 2D-
Bild, gemal einem Ausflhrungsbeispiel.

Fig. 3A zeigt ein Blockdiagramm des Trainings-
prozesses flr ein Modell der ersten Schicht des
Systems von Fig. 2, gemaR einem Ausfiihrungs-
beispiel.

Fig. 3B zeigt ein Blockdiagramm des Prozesses
einer zweiten Schicht des Systems von Fig. 2,
gemal einem Ausflihrungsbeispiel.

Fig. 4A zeigt eine Inferenz- und/oder Trainings-
logik, gemalR mindestens einem Ausfluhrungs-
beispiel.

Fig. 4B zeigt die Inferenz- und/oder Trainingslo-
gik, gemafl mindestens einem Ausflihrungsbei-
spiel.

Fig. 5 zeigt ein Training und einen Einsatz ei-
nes neuronalen Netzwerks, gemafl mindestens
einem Ausfihrungsbeispiel.

Fig. 6 zeigt ein beispielhaftes Rechenzentrum-
system, gemal mindestens einem Ausfiihrungs-
beispiel.

DETAILLIERTE BESCHREIBUNG

[0007] Fig. 1 zeigt ein Ablaufdiagramm eines Ver-
fahrens 100 zum Trainieren eines Modells aus un-
gelabelten Multi-View-Daten zur Verwendung bei der
dreidimensionalen (3D) Posenschatzung, gemal ei-
nem Ausfiihrungsbeispiel. Das Verfahren 100 kann
von einer Verarbeitungseinheit, einem Programm, ei-
ner kundenspezifischen Schaltungsanordnung oder
einer Kombination davon ausgefiihrt werden.

[0008] Wie in einer Operation 101 gezeigt, wird ei-
ne Vielzahl von ungelabelten bzw. nicht gekennzeich-
neten Bildern eines bestimmten Objekts als Einga-
be empfangen, wobei jedes ungelabelte Bild von ei-
nem anderen Standpunkt aus aufgenommen wurde.
Da die ungelabelten Bilder von verschiedenen Stand-
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punkten (z.B. verschiedenen Kamerapositionen) aus
aufgenommen sind, kénnen die ungelabelten Bilder
hierin auch als Mehrfachansichts- bzw. Multi-View-
Bilder bezeichnet werden, wobei jedes ein zweidi-
mensionales (2D) Bild ist, das das Objekt im Wesent-
lichen in der gleichen Pose oder méglicherweise zum
gleichen Zeitpunkt, aber von einem anderen Stand-
punkt bzw. Blickwinkel aus aufnimmt. Es wird ange-
merkt, dass die Vielzahl der ungelabelten Bilder min-
destens zwei ungelabelte Bilder enthalten kann.

[0009] In verschiedenen hierin beschriebenen Aus-
fuhrungsbeispielen wird das Objekt als ein Mensch
bezeichnet. Es versteht sich jedoch, dass diese Aus-
fuhrungsbeispiele auch auf andere Kategorien von
strukturellen Objekten angewendet werden kénnen,
die durch eindeutige Schlisselpunkte reprasentiert
werden kdnnen, und daher nicht nur auf menschliche
Objekte beschrankt sind. In anderen Ausfiihrungsbei-
spielen kann das Objekt z.B. ein statisches Objekt
(z.B. ein Stuhl), ein sich bewegendes Objekt (z.B. ein
Auto) usw. sein.

[0010] Im Kontext der vorliegenden Beschreibung
beziehen sich die ungelabelten Bilder auf Bilder oh-
ne 3D-Posenannotation. Daher kann die 3D-Posen-
Grundwahrheit bzw. 3D Pose Ground Truth fir das
Objekt unbekannt sein. In einem weiteren Ausfih-
rungsbeispiel kdnnen die ungelabelten Bilder ohne
Kalibrierung der Kameraposition aufgenommen sein.
Mit anderen Worten kann eine Position bzw. ein Ort
jeder Kamera in Bezug auf das Objekt unbekannt
oder zumindest nicht spezifiziert sein.

[0011] Ferner wird, wie in einer Operation 102 ge-
zeigt, ein Modell unter Verwendung der Vielzahl von
ungelabelten Bilder zur Verwendung durch einen
Prozess (eines Systems) trainiert, der eine 3D-Po-
se fur ein gegebenes 2D-Bild schatzt. Das gegebe-
ne 2D-Bild kann ein beliebiges ungelabeltes Bild ei-
nes Objekts sein, wobei das Objekt der gleichen Ka-
tegorie angehort wie das Objekt, das durch die in
Operation 101 empfangenen ungelabelten Bilder er-
fasst wurde. Zu diesem Zweck kann das Verfahren
100 optional fur verschiedene Objektkategorien wie-
derholt werden, um das Modell fiir die Verwendung
beim Schatzen der 3D-Pose fur gegebene 2D-Bilder
dieser verschiedenen Objektkategorien zu trainieren.

[0012] In einem Ausflhrungsbeispiel, insbesondere
wenn das Objekt ein Mensch ist, kann die 3D-Pose
durch 3D-Positionen von Gelenken (z.B. Knochen-
gelenken) in Bezug auf eine Kamera (d. h. eine be-
stimmte Kameraposition in Bezug auf das Objekt) de-
finiert sein. In einem Ausflihrungsbeispiel kann der
Prozess eine erste Schicht beinhalten, die das Mo-
dell enthalt, das dazu trainiert ist, eine Pose der Di-
mension 2,5 (2,5D) fiir das gegebene 2D-Bild vorher-
zusagen. Die 2,5D-Pose wird durch 2D-Positionsko-
ordinaten und relative Tiefenwerte definiert. In einem
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weiteren Ausfuhrungsbeispiel kann der Prozess eine
zweite Schicht enthalten, die eine 3D-Rekonstruktion
der 2,5D-Pose implementiert, um die 3D-Pose flir das
gegebene 2D-Bild zu schatzen.

[0013] Nachstehend werden verschiedene Ausflih-
rungsbeispiele des Trainings und der Verwen-
dung des oben erwdhnten Modells dargelegt, ein-
schlielllich verschiedener optionaler Architekturen
und Funktionen, mit denen das obige Framework je
nach den Winschen des Benutzers implementiert
werden kann. Es wird ausdricklich darauf hingewie-
sen, dass die folgenden Informationen nur zur Ver-
anschaulichung dienen und in keiner Weise als be-
schrankend anzusehen sind. Jedes der folgenden
Merkmale kann optional mit oder ohne den Aus-
schluss anderer beschriebener Merkmale vorgese-
hen sein. Zum Beispiel kénnen sich die unten be-
schriebenen Ausflihrungsbeispiele auf ein neurona-
les Netzwerk beziehen, jedoch wird angemerkt, dass
auch andere lernbasierte Modelle in Betracht gezo-
gen werden kdnnen.

[0014] Fig. 2 zeigt ein Blockdiagramm, das Schich-
ten eines Systems 200 zeigt, das eine 3D-Pose aus
einem gegebenen 2D-Bild schatzt, gemal einem
Ausfiihrungsbeispiel. Das hierin beschriebene Sys-
tem 200 kann ein Ausfihrungsbeispiel des Systems
sein, das den oben in Fig. 1 beschriebenen Prozess
implementiert.

[0015] Wie gezeigt, enthalt das System 200 eine
erste Schicht 201 mit einem neuronalen Netz, das
die 2,5D-Pose fir ein gegebenes 2D-Bild eines Ob-
jekts vorhersagt. Die 2,5D-Pose wird durch 2D-Po-
sitionskoordinaten und relative Tiefenwerte definiert.
So kann die erste Schicht 201 des Systems 200 als
Eingabe das gegebene 2D-Bild empfangen und das
gegebene 2D-Bild des Objekts verarbeiten, um die
2D-Positionskoordinaten des Objekts sowie die rela-
tiven Tiefenwerte fir diese 2D-Positionskoordinaten
zu schéatzen.

[0016] Wie ebenfalls gezeigt, enthdlt das System
200 eine zweite Schicht 202, die eine 3D-Rekonstruk-
tion der 2,5D-Pose durchfiihrt, um eine 3D-Pose fir
das gegebene 2D-Bild des Objekts zu schatzen. Die
zweite Schicht 202 des Systems 200 kann als Einga-
be die von der ersten Schicht 201 des Systems 200
vorhergesagte 2,5D-Pose empfangen und kann fer-
ner eine 3D-Rekonstruktion der 2,5D-Pose durchfiih-
ren, um eine 3D-Pose fiir das gegebene 2D-Bild des
Objekts zu schatzen.

D-Posen-Darstellung

[0017] Im Stand der Technik ist die 2,5D-Posen-

p2:4D ={F,_2.5£> —(x,, .,Zr_} ’
Darstellung / ( Vi /) jeJ worin

x;und y; die 2D-Projektion des Korpergelenks j auf ei-
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ne Kameraebene sind und er_ =Zroot = Z] seine me-
trische Tiefe in Bezug auf das Root- bzw. Wurzelge-
lenk reprasentiert. Diese Zerlegung der 3D-Gelenk-
positionen in ihre 2D-Projektion und relative Tiefe
hat den Vorteil, dass eine zusétzliche Uberwachung
ausgehend von ,in-the-wild“-Bildern mit nur 2D-Po-
senannotationen fiir eine bessere Generalisierung
der trainierten Modelle verwendet werden kann. Al-
lerdings bericksichtigt diese Darstellung nicht die in
dem Bild vorhandene Mal3stabsmehrdeutigkeit, wel-
che zu Mehrdeutigkeiten in den Vorhersagen flihren
kann.

[0018] Die in den vorliegenden Ausfihrungsbeispie-
len verwendete 2,5D-Darstellung unterscheidet sich
jedoch in Bezug auf die Malistabsnormierung bzw.
MaRstabsvereinheitlichung von 3D-Posen von den
Ubrigen. Ein Ausflhrungsbeispiel der 2,5D-Darstel-
lung ist in der US-Patentanmeldung Nr. 16/290,643
offenbart, die am 3.1.2019 eingereicht wurde und den
Titel ,THREE-DIMENSIONAL (3D) POSE ESTIMA-
TION FROM A MONOCULAR CAMERA" tragt, und
deren Einzelheiten hierin durch Bezugnahme aufge-
nommen werden. Insbesondere skalieren sie die 3D-
Pose P so, dass ein bestimmtes Paar von Kérperge-
lenken einen festen Abstand C hat:

p-C.p,
S

(1)

worin s = ||P, - P|||, fur jede Pose unabhéngig
geschatzt wird. Die resultierende malRstabsnormier-
te bzw. mal3stabsvereinheitlichte 2,5D-Posendarstel-
52.5D 5r

lung P =(X/"yf’zf) ist agnostisch gegeniiber
dem Malstab des Menschen, welches nicht nur die
Schatzung aus beschnittenen RGB-Bildern erleich-
tert, sondern auch die Rekonstruktion der absolu-
ten 3D-Pose des Menschen bis zu einem Malstabs-
bzw. Skalierungsfaktor auf vollstandig differenzierba-
re Weise ermdglicht, wie unten beschrieben wird.

Differenzierbare 3D-Rekonstruktion

[0019] Angesichts der 2,5D-Pose PP besteht das
Ziel darin, die Tiefe Z,,,; des Root- bzw. Wurzelge-
lenks zu finden, um die maRstabsvereinheitlichte 3D-
Positionen * von Koérpergelenken unter Verwendung
einer perspektivischen Projektion zu rekonstruieren:

Xj Xj
5 _ 5 1 5 5\ -1
By =2k v | = (2ot +2) K"y |.
1 1

()

[0020] Der Wert von Z,,,; kann Uber die Malstabs-
vereinheitlichungsbedingung berechnet werden:
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)

b=2(Z (% + 72 - %% - Vi)
r
/

+Z ()_(12 +}7/2 - XX - )7k}7/)) (4)

c= (YkZA/C - 7(/2[)2 +(}7sz/£ - }7/2[)2

-7 - e, )

Zroot = 0.5(- b+b? - 4ac )/ a.

[x v 1= K_1[X y 1]T » und entspricht das Paar
(k, 1) den Indizes der Kérpergelenke, die fur die Mal3-
stabsvereinheitlichung in Gleichung (1) oben verwen-
det werden. Da alle Operationen fiir die 3D-Rekon-
struktion differenzierbar sind, kénnen Verlustfunktio-
nen entwickelt werden, die direkt auf den rekonstru-
ierten 3D-Posen operieren.

d.h., ist

[0021] In den folgenden Beschreibungen wird die
malstabsvereinheitlichte 2,5D-Darstellung verwen-
det. Es wird C = 1 verwendet, sowie der Abstand zwi-
schen den Hals- und Beckengelenken zur Berech-
nung des Skalierungsfaktors s. Natirlich versteht
sich, dass C ein beliebiger anderer Wert sein kann.
Im Gegensatz zu den hierin beschriebenen Ausfiih-
rungsbeispielen verwenden bekannte Verfahren ent-
weder die Ground-Truth-Werte fiir Z,,.; oder setzen
optimierungsbasierte Verfahren ein.

D-Posenregression welches zu einer quadratischen
Gleichung mit den folgenden Koeffizienten fiihrt:

[0022] Da die 3D-Pose analytisch aus der 2,5D-Po-
se rekonstruiert werden kann, wird das Netzwerk so
trainiert, dass es die 2,5D-Pose vorhersagt und die
3D-Rekonstruktion als eine zusétzliche Schicht im-
plementiert, wie in dem neuronalen Netzwerk 200 in
Fig. 2 gezeigt. Zu diesem Zweck wird ein 2,5D-He-
atmap- bzw. Warmekarten-Regressionsansatz ver-
wendet. Konkret erzeugt das neuronale Netzwerk
200 bei einem RGB-Bild als Eingabe 2J Kanale als
Ausgabe, wobei J Kanale fiir 2D-Warmekarten (H?°)
stehen, wahrend die verbleibenden J Kanéle als la-
tente Tiefenkarten HZ betrachtet werden. Die 2D-
Warmekarten werden durch zunachst vereinheitli-
chen bzw. normalisieren derselben unter Verwen-
dung von Spatial Softmax:
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exp(/lHj?D (x,y))

AZP (x,y) = :
! Zxtytey exp(/’LHj?D(x',y'))

(6)

und dann Verwendung der Operation softargmax:

xpyi= X AP (xy)-(xy),
X\yex (7)

in einen Vektor von 2D-Positionskoordinaten umge-
wandelt, wobei X ein 2D-Gitter ist, das entsprechend
der effektiven Schrittweite des Netzwerks 200 abge-
tastet wird, und A eine Konstante ist, die die Tempe-
ratur der vereinheitlichten Warmekarten steuert.

[0023] Der relative malstabsvereinheitlichte Tie-

>r
fenwert ZJ' fur jedes Korpergelenk kann dann als
die Summe der elementweisen Multiplikation von

H2D :
Jund latenten Tiefenkarten

[0024] H* erhalten werden:

2= 3 HP(xy)oH? (xy).
X.yex (8)

[0025] Angesichts der 2D-Posenkoordinaten {(x;,
Yj)}ess der relativen Tiefen Z"und intrinsischer Kamer-
aparameter K kann die 3D-Pose unter Verwendung
der zweiten Schicht des neuronalen Netzwerks 202
rekonstruiert werden, wie oben erklart wurde.

[0026] In der vollstdndig Uberwachten (FS; fully su-
pervised) Einstellung kann das Netzwerk unter Ver-
wendung der folgenden Verlustfunktion trainiert wer-
den:

Lrs = Ly (H?P,HP ) vy 13 (27,24,
©)

. 2D 70 )
worin " 'gt und “gtdie Ground Truth-2D-Warmekar-
ten bzw. die Ground TruthmaRstabsvereinheitlich-
ten relativen Tiefenwerte sind. Als die Verlustfunk-

tionen LZ () und Ly () wird der mittlere quadrati-
sche Fehler verwendet. In anderen mdglichen Aus-
fuhrungsbeispielen kénnen auch andere Verlustfunk-
tionen verwendet werden, aber in jedem Fall minimie-
ren diese Verlustfunktionen die Differenz zwischen
den Vorhersagen des neuronalen Netzwerks und den
Ground Truth-2D-Annotationen.

[0027] Zu diesem Zweck muss das Netzwerk 200
nicht unbedingt 2D-Warmekarten auf latente Wei-
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se lernen. Stattdessen kénnen die 2D-Warmekarten-
Vorhersagen Uber Ground-Truth-Warmekarten mit
Gauld-Verteilungen an den wahren Gelenkpositionen
Uberwacht werden. Die Konfidenzwerte werden her-
angezogen, um einen schwach Uberwachten Verlust
zu entwickeln, der robust gegenuiber Unsicherheiten
in 2D-Posenschatzungen ist, wie unten beschrieben.
Es kdnnen jedoch auch andere Ausflihrungsbeispie-
le verwendet werden, bei denen die Warmekarten auf
latente Weise gelernt werden.

[0028] Das Ziel der Fig. 3A-B ist es, das durch
Gewichte 6 parametrisierte neuronale Faltungsnetz-
werk F(1,0) zu trainieren, das bei einem gegebenen
RGB-Bild | als Eingabe die 3D-Korperpose P = {Pj};,
schatzt, die aus 3D-Positionen P, = (X, Y}, Z;) € R® von
J Kérpergelenken in Bezug auf die Kamera besteht.

[0029] Der Trainingsprozess geht nicht von irgend-
welchen Trainingsdaten mit gepaarten 2D-3D-Anno-
tationen aus, sondern lernt die Parameter 6 des Netz-
werks auf schwach Gberwachte Weise unter Verwen-
dung von nur Mehrfachansichts- bzw. Multi-View-Bil-
dern. Das Netzwerk wird trainiert, um die 2,5D-Po-
sendarstellung fir das gegebene 2D-Bild eines Ob-
jekts zu bestimmen, wie oben beschrieben. Diese
2,5D-Posendarstellung hat mehrere Schlisselmerk-
male, die die Ausnutzung von Multi-View-Informatio-
nen ermdglichen, wie oben erwahnt, und es werden
Verlustfunktionen fir schwach tberwachtes Training
entwickelt.

[0030] Fig. 3A veranschaulicht ein Blockdiagramm
des Trainingsprozesses 300 fir das Modell der ers-
ten Schicht des Systems 200 von Fig. 2, gemaR ei-
nem Ausflhrungsbeispiel. Fig. 3B veranschaulicht
ein Blockdiagramm des Prozesses 350 fir eine zwei-
te Schicht des Systems 200 von Fig. 2 gemaR ei-
nem Ausflihrungsbeispiel. Wahrend die Prozesse
300, 350 hierin unter Bezugnahme auf ein mensch-
liches Objekt beschrieben werden, wird angemerkt,
dass die Prozesse 300, 350 in ahnlicher Weise fir je-
de beliebige andere Kategorie von Objekten verwen-
det werden kénnen.

[0031] Wie in Fig. 3A dargestellt, wird ein Trai-
ningsdatensatz in ein neuronales Faltungsnetzwerk
(CNN; Convolutional Neural Network) eingegeben.
Das CNN lernt anhand des Trainingsdatensatzes, ei-
ne 2,5D-Pose aus einem gegebenen Eingangsbild
abzuleiten. Wie in Fig. 3B gezeigt, wird die von
dem CNN ausgegebene 2,5D-Pose unter Verwen-
dung vordefinierter mathematischer Formeln verar-
beitet, um die endglltige Ausgabe zu erhalten, wel-
che die 3D-Rekonstruktion (d. h. die malstabsverein-
heitlichte 3D-Pose) ist. Eine beispielhafte Implemen-
tierung folgt.

[0032] Hierin wird ein Ausfiihrungsbeispiel zum Trai-
nieren des Regressionsnetzwerks in einer schwach
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Uberwachten Weise ohne jegliche 3D-Annotationen
beschrieben. Fir das Training wird ein Satz von

u={fe,.,

n }neNN Stichproben angenommen, wo-

bei die n-te Stichprobe aus V,, Ansichten eines Men-
schen in gleicher Kérperhaltung besteht. Die Bilder
mit mehreren Ansichten bzw. Multi-View-Bilder kon-
nen gleichzeitig unter Verwendung mehrerer Kame-
ras oder unter der Annahme einer Uber der Zeit stati-
schen Koérperpose unter Verwendung einer einzelnen
Kamera aufgenommen werden. Keine Kenntnis ex-
trinsischer Kameraparameter. Darlber hinaus kann
in einem Ausfiihrungsbeispiel ein unabhangiger Satz
von Bildern, die nur mit 2D-Posen annotiert sind, ver-
wendet werden (nicht gezeigt), der reichlich vorhan-
den ist oder von Menschen annotiert werden kann,
auch fir Daten in freier Wildbahn. Fir das Training
wird die folgende schwach Uberwachte (WS; weakly
supervised) Verlustfunktion optimiert:

Lws = Ly [H?P,H2P) + oy (M) + B (L, ),
(10)

worin LHZD-Heatmap-VerIust, Lyc der Multi-View-

Konsistenzverlust und £B der Gliedmalenlangen-
verlust ist.

[0033] Es sei daran erinnert, dass es
bei einem gegebenen RGB-Bild das Ziel
ist, die malstabsvereinheitlichte  2,5D-Pose

p2.5D =[P_2.5D =(x-, -,an-)}
/ PYie jeJ zu schatzen, aus

der die maRstabsvereinheitlichte 3D-Pose P rekon-

struiert wird, wie oben erklart. Wahrend die Q—Iei-
ne Uberwachung fiir 2D-Posenschatzung bereitstellt,
ist der Verlust L,,c fir das Lernen der Schéatzung

~

r

der relativen Tiefen-Komponente (Z/ )verantwort-

lich. Der Gliedmafenlangenverlust L gewahrleistet
ferner, dass die rekonstruierte 3D-Pose P plausible
Gliedmalenlangen hat. Diese Verlustfunktionen wer-
den im Folgenden naher erklart.

[0034] Wie in Fig. 3A gezeigt, wird die erste Schicht
201 dazu trainiert, 2D-Warmekarten H?® flir jedes un-
gelabelte Bild der Vielzahl von ungelabelten Bildern
l,., zu generieren und um latente Tiefenkarten H # flr
jedes ungelabelte Bild aus der Vielzahl von ungela-
belten Bildern zu generieren.

[0035] Ineinem Ausfiihrungsbeispiel kann auch min-
destens ein gelabeltes Bild empfangen werden, wo-
bei jedes gelabelte Bild von einem entsprechenden
Objekt ist, das sich von dem Objekt unterscheidet,
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das durch ungelabelte Bilder |,_, erfasst wurde, und
mit einer 2D-Pose des entsprechenden Objekts an-
notiert ist. In diesem Ausflhrungsbeispiel wird das
gelabelte Bild zur Bestimmung des Warmekartenver-

lusts £H wahrend des Trainings verwendet, welches
weiter unten im Einzelnen beschrieben wird.

[0036] Die erste Schicht 201 vereinheitlicht bzw. nor-
malisiert die 2D-Warmekarten weiter, um vereinheit-
lichte bzw. normalisierte 2D-Warmekarten zu erzeu-
gen. Daruber hinaus konvertiert die erste Schicht 201
die vereinheitlichten 2D-Warmekarten in 2D-Posen-
koordinaten. In diesem Ausflhrungsbeispiel erhalt
die erste Schicht 201 relative Tiefenwerte aus den
latenten Tiefenkarten und den vereinheitlichten 2D-
Warmekarten, wobei die relativen Tiefenwerte und
die 2D-Posenkoordinaten die 2,5D-Pose definieren.

[0037] Wie in Fig. 3B gezeigt, bestimmt die zwei-
te Schicht 202 eine Tiefe eines Root- bzw. Wur-
zelgelenks und verwendet die Tiefe des Wurzel-
gelenks, um malstabsvereinheitlichte 3D-Positionen
von Gelenken unter Verwendung einer perspektivi-
schen Projektion zu rekonstruieren. In diesem Aus-
fuhrungsbeispiel werden vordefinierte Durchschnitts-
l&ngen fur einen oder mehrere Aspekte des Objekts
verwendet, um den Langenverlust (z.B. den Kno-

chenverlust £B ), der den mal3stabsvereinheitlichten
3D-Positionen der Gelenke wahrend des Trainings
zugeordnet ist, zu bestimmen, wie in einem nachste-
henden Ausfuhrungsbeispiel beschrieben. Die zwei-
te Schicht 202 fihrt eine starre Ausrichtung fir die
malstabsvereinheitlichten 3D-Positionen der Gelen-
ke durch, um die 3D-Pose zu erzeugen. Diese star-
re Ausrichtung richtet die 3D-Posen ausgehend von
zwei verschiedenen Ansichten durch Entfernen der
Rotation, der Translation und der Skalierung zwi-
schen ihnen aus. In diesem Ausfiihrungsbeispiel wird
wahrend des Trainings ein Multi-View-Konsistenzver-
lust Ly fur die 3D-Pose bestimmt, wobei ein Multi-
View-Konsistenzverlust erzwingt, dass aus verschie-
denen Ansichten erzeugte 3D-Posen bis zu hin zu ei-
ner starren Transformation gleich sein sollten.

Verlust

[0038] Ein Warmekartenverlust (LH) misst die Diffe-
renz bzw. den Unterschied zwischen vorhergesag-
ten 2D-Warmekarten H?° und Ground-Truth-Warme-
karten HétD mit einer GauR-Verteilung an der wahren
Gelenkposition. Er wirkt nur auf Bilder, die mit 2D-Po-
sen annotiert sind, und wird fiir alle anderen Bilder als
Null angenommen.

[0039] Ein Multi-View-Konsistenzverlust (£vc) er-
zwingt, dass die aus verschiedenen Ansichten erhal-
tenen 3D-Posenschatzungen bis hin zu einer starren
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Transformation identisch sind. Formal gesehen ist bei
einer gegebenen Multi-View-Trainingsstichprobe mit
V Ansichten {l,},.y der Multi-View-Konsistenzverlust
definiert als die gewichtete Summe der Differenz zwi-
schen den 3D-Gelenkpositionen Uber verschiedene
Ansichten nach einer starren Ausrichtung:

A\/lC = Y Z ¢j,v¢j,v' -d Pj,n’R\‘// Pj,v' .
r,r'eV jed
r#r'

(11

worin
2D 2D
$jv =Hjy (Xj,v’yj,V) and ¢;,- =Hj,V'(Xj.v"yj,V')

die Konfidenzwerte des j-ten Gelenks in Standpunkt
l, bzw. |, sind. Die P;, and P; ,, sind die malistabsver-
einheitlichten 3D-Koordinaten des j-ten Gelenks, die
ausgehend von dem Standpunkt |, bzw. |, geschatzt

werden. R\‘// e R>4 ist eine starre Transformations-
matrix, die die beiden 3D-Posen am besten ausrich-
tet, und d ist die Abstandsmetrik, die verwendet wird,
um den Unterschied zwischen den ausgerichteten
Posen zu messen. In einem Ausfiihrungsbeispiel wird
L1-norm als die Abstandsmetrik d verwendet. Um den

Beitrag von Luc klarer zu verstehen, kann der Ab-
standsterm in (11) in Bezug auf die 2,5D-Posendar-
stellung unter Verwendung von (2) neu geschrieben
werden, d. h.:

Xjw Xjw
> > -1 (S > -1
d (Zroot,v + Z/r',v)Kv yj,v ,R\\,/ (Zroot,v' +Z/r',v')Kv' yl',v'
1 1

(12)

[0040] Es sei angenommen, dass die 2D-Koordina-

ten (X, Yjv) und (x;,, Y;,) aufgrund des Verlusts

£H genau vorhergesagt werden und die Kamera-In-
trinsik K, and K, bekannt ist. Der Einfachheit sei auch
angenommen, dass die Ground-Truth-Transformati-

on R\\// zwischen den beiden Ansichten bzw. Stand-
punkten bekannt ist. Dann besteht die einzige Mog-
lichkeit fur das Netzwerk, die Differenz d(.,.) zu mi-
nimieren, darin, die korrekten Werte fiir die relativen

. 2( 7", .
Tiefen <j,vand /v’ vorherzusagen. Daher ermdg-
licht die gemeinsame Optimierung der Verluste Ly,

und £H das Erlernen korrekter 3D-Posen unter Ver-
wendung nur schwacher Uberwachung in Form von
Multi-View-Bildern und 2D-Posenannotationen. Oh-

ne den Verlust Ly kann das Modell zu degenerier-
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ten Lésungen fiihren, obwohl auch andere Ausfih-
rungsbeispielen in Betracht gezogen werden, bei de-

nen der Verlust ZHwahrend des Trainings nicht ge-
nutzt wird.

[0041] Wahrend in vielen praktischen Szenarien die

Transformationsmatrix Rg Uber eine extrinsische
Kalibrierung a priori bekannt sein kann, wird in den
vorliegenden Ausfiihrungsbeispielen davon ausge-
gangen, dass sie nicht verfligbar ist, und wird sie un-
ter Verwendung vorhergesagter 3D-Posen und der
Procrustes-Analyse wie folgt geschatzt:

R\‘//.—alg““ z¢jv l’Vl“ jV J'VIH )
A ’ ’ ’ ’ 2

[0042] Wahrend des Trainings darf ein Ausfiihrungs-
beispiel nicht Gber die Optimierung der Transforma-
tionsmatrix (13) rickpropagieren, da dies zu nume-
rischen Instabilitaten fihrt, die aufgrund einer Sin-
gularwertzerlegung entstehen. Die Gradienten aus

Luc beeinflussen nicht nur die Tiefenschatzungen,
sondern beeintrachtigen auch die Warmekarten-Vor-
hersagen aufgrund der Berechnung von Z; in (4).
Daher kann Ly, die Fehler in 2D-Posenschéatzungen
beheben.

[0043] Ein Gliedmalienlangenverlust (IB) misst die
Abweichung der Gliedmafienlédngen einer vorherge-
sagten 3D-Pose von den mittleren Knochenlangen:

5= 3 o|B-Aol-ats)

jijee (14)

worin € der verwendeten kinematischen Struktur des

~L

menschlichen Kérpers entspricht und Hj,j’ die maR-
stabsvereinheitlichte mittlere Gliedmafienléange fir
ein Gelenkpaar (j, j') ist. Da die Gliedmalienléangen
aller Menschen nach der Malstabsvereinheitlichung
(1) ungefahr gleich sind, stellt dieser Verlust sicher,
dass die vorhergesagten Posen plausible Gliedma-
Renlangen haben. Wahrend des Trainings fuhrt ein
Gliedmalenlangenverlust zu einer schnelleren Kon-
vergenz.

Zusatzliche Regularisierung

[0044] Falls eine groRe Anzahl von Abtastwerten in
Multi-View-Daten einen konstanten Hintergrund ha-
ben, kann das Netzwerk 200 lernen, diese Bilder
zu erkennen und sagt fir diese Bilder die gleiche
2D-Pose und die gleichen relativen Tiefen voraus.
Um dies zu verhindern, kann fir solche Abtastwer-
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te ein zusatzlicher Regularisierungsverlust eingebaut
werden. Insbesondere kann ein vortrainiertes 2D-Po-
senschatzungsmodell ausgefihrt werden, um Pseu-
do-Ground-Truths zu erzeugen, indem gemeinsame
Schatzungen mit einem Konfidenzwert gréf3er als ein
Schwellenwert T = 0.5 ausgewahlt werden. Diese
Pseudo-Ground-Truths werden dann verwendet, um

den 2D-Warmekartenverlust £HZU erzwingen, wel-
cher verhindert, dass das Modell degenerierte Lésun-
gen vorhersagt. Die Pseudo-Ground-Truths kénnen
einmal zu Beginn des Trainings erzeugt und wahrend
des gesamten Trainings beibehalten werden. Kon-
kret kann der Regularisierungsverlust fiir Bilder von
Human3.6M und MPII-INF-3DHP verwendet werden,
die beide in kontrollierten Innenraumkonfigurationen
aufgenommen werden.

Beispielhafte Implementierung

[0045] Wir verwenden HRNet-w32 als das Grund-
gerust der Netzwerkarchitektur. Wir trainieren das
Modell fir die 2D-Posenschatzung vor, bevor wir
schwach Uberwachte Verluste einfihren. Dadurch
wird sichergestellt, dass die 2D-Posenschatzungen
ausreichend gut sind, um eine Multi-View-Konsistenz
bzw. eine Konsistent zwischen mehreren Ansichten

Lyvic zu erzwingen. Wir verwenden maximal vier An-

sichten V|, =4 zur Berechnung von Lyic-Falls ein Ab-
tastwert mehr als vier Ansichten enthalt, nehmen wir
daraus in jeder Epoche zufallig vier Ansichten her-
aus. Wir trainieren das Modell mit einer StapelgréRe
von 256, wobei jeder Stapel aus 128 Bildern mit 2D-
Posenannotationen und 32 ungelabelten Multi-View-
Abtastwerten besteht (32 x 4=128 Bilder). Wir ver-
wenden eine Eingabebildauflésung von 256x256. Die
Trainingsdaten werden durch zufallige Skalierung (+-
20%) und Rotation (+- 30% Grad) erweitert. Wir ha-
ben festgestellt, dass das Training nach 60k ltera-
tionen konvergiert. Die Lernrate wird auf 5e-4 ge-
setzt, die bei 50k lterationen nach dem Adam-Opti-
mierungsalgorithmus auf 5e-5 sinkt. Wir verwenden
A=50 in (6). Da die Trainingsziele (9) und (10) aus
mehreren Verlusttermen bestehen, gleichen wir ihre
Beitradge durch empirische Wahl von y=5. a=10. und
=100 aus. Da unser Modell fiir die Posenschatzung
absolute 3D-Posen bis hin zu einem MaRstabsfaktor
schatzt, approximieren wir wahrend der Inferenz den
Malstab unter Verwendung mittlerer Knochenlangen
aus den Trainingsdaten:

$=argmin Y,
s Ji.j'ee

(8 - B )

(15)

L
worin Hj.j* die mittlere Lange der durch das Gelenk-
paar (j, j') gebildeten Extremitat ist.
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[0046] Das oben beschriebene Ausflhrungsbeispiel
stellt einen schwach tberwachten Ansatz fir 3D-Po-
senschatzung von Menschen in freier Wildbahn dar.
Der vorgeschlagene Ansatz erfordert keine 3D-An-
notationen und kann lernen, 3D-Posen aus unge-
labelten Multi-View-Daten zu schéatzen. Ermoglicht
wird dies durch ein neuartiges Ende-zu-Ende-Lern-
Framework und eine neuartige Zielfunktion, die so
optimiert ist, dass sie konsistente 3D-Posen uber
verschiedene Kameraansichten bzw. Kamerastand-
punkte hinweg vorhersagt. Da das Sammeln unge-
labelter Multi-View-Daten sehr einfach ist und ahnli-
che Daten im Internet reichlich vorhanden sind, pro-
fitiert der Ansatz, wenn zusétzliche ungelabelte Da-
ten zur Verfugung gestellt werden. Dies macht den
Ansatz sehr praktisch, da zusatzliche Daten sehr ein-
fach eingebunden werden kénnen, um die Generali-
sierbarkeit der trainierten Modelle auf zuvor nicht ge-
sehene Umgebungen zu verbessern.

Maschinelles Lernen

[0047] Tiefe neuronale Netzwerke (DNNs, Deep
Neural Networks), die hierin auch als neuronale
Netzwerke bezeichnet werden und Modelle fir tie-
fes Lernen bzw. Deep-Learning-Modelle umfassen,
welche auf Prozessoren entwickelt wurden, sind fir
verschiedenste Anwendungsfalle eingesetzt worden,
von selbstfahrenden Autos bis zu schnellerer Medika-
mentenentwicklung, von automatischer Bildbeschrif-
tung in Online-Bilddatenbanken bis zu intelligenter
Echtzeit-Sprachibersetzung in Video-Chat-Anwen-
dungen. Deep Learning ist eine Technik, die den Pro-
zess des neuronalen Lernens des menschlichen Ge-
hirns modelliert, kontinuierlich lernt, immer schlauer
wird und mit der Zeit immer genauere Ergebnisse lie-
fert. Ein Kind lernt anfangs von einem Erwachsenen,
verschiedene Formen richtig zu identifizieren und zu
klassifizieren, und ist schliellich in der Lage, For-
men ohne Nachhilfe zu erkennen. In dhnlicher Wei-
se muss ein System flur Deep Learning oder neuro-
nales Lernen in der Objekterkennung und -klassifi-
zierung trainiert werden, damit es schlauer und effizi-
enter bei der ldentifizierung von Basisobjekten, ver-
deckten Objekten usw. wird und gleichzeitig den Ob-
jekten einen Kontext zuordnen kann.

[0048] Auf der einfachsten Ebene betrachten Neu-
ronen im menschlichen Gehirn verschiedene Inputs
bzw. Eingaben, die empfangen werden, werden je-
dem dieser Eingaben Wichtigkeitsstufen zugewie-
sen, und wird eine Ausgabe an andere Neuronen
weitergeleitet, die darauf reagieren. Ein kinstliches
Neuron oder Perzeptron ist das einfachste Modell ei-
nes neuronalen Netzwerks. In einem Beispiel kann
ein Perzeptron eine oder mehrere Eingaben empfan-
gen, die verschiedene Merkmale eines Objekts repra-
sentieren, fur dessen Erkennung und Klassifizierung
das Perzeptron trainiert wird, und wird jedem dieser
Merkmale eine bestimmte Gewichtung zugewiesen,
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die auf der Wichtigkeit dieses Merkmals bei der Defi-
nition der Form eines Objekts basiert.

[0049] Ein Modell eines tiefen neuronalen Netz-
werks (DNN) beinhaltet mehrere Schichten vieler
verbundenen Knoten (z.B. Perceptrons, Boltzmann-
Maschinen, Radialbasisfunktionen, Faltungsschich-
ten usw.), die mit enormen Mengen an Eingabeda-
ten trainiert werden kénnen, um komplexe Probleme
schnell und mit hoher Genauigkeit zu 16sen. In ei-
nem Beispiel zerlegt eine erste Schicht des DNN-Mo-
dells ein Eingabebild eines Automobils in verschiede-
ne Abschnitte und sucht nach grundlegenden Mus-
tern wie beispielsweise Linien und Winkeln. Die zwei-
te Schicht setzt die Linien zusammen, um nach Mus-
tern einer héheren Ebene wie beispielsweise Radern,
Windschutzscheiben und Spiegeln zu suchen. Die
nachste Schichtidentifiziert den Fahrzeugtyp, und die
letzten paar Schichten generieren ein Label fir das
Eingabebild, das das Modell einer bestimmten Auto-
marke identifiziert.

[0050] Sobald das DNN trainiert ist, kann das DNN
eingesetzt und zur ldentifizierung und Klassifizierung
von Objekten oder Mustern in einem als Inferenz
bekannten Prozess verwendet werden. Beispiele fir
Inferenz (der Prozess, durch den ein DNN nitzli-
che Informationen aus einer gegebenen Eingabe ex-
trahiert) sind die ldentifizierung handgeschriebener
Zahlen auf Schecks, die in Geldautomaten hinterlegt
wurden, die ldentifizierung von Bildern von Freunden
auf Fotos, die Bereitstellung von Filmempfehlungen
far Gber funfzig Millionen Benutzer, die Identifizierung
und Klassifizierung verschiedener Arten von Autos,
Fullgéngern und Strallengefahren in fahrerlosen Au-
tos oder die Ubersetzung menschlicher Sprache in
Echtzeit.

[0051] Wahrend des Trainings flieRen die Daten in
einer Vorwartspropagationsphase durch das DNN,
bis eine Vorhersage erzeugt wird, die ein der Einga-
be entsprechendes Label angibt. Falls das neuronale
Netzwerk die Eingabe nicht korrekt labelt bzw. kenn-
zeichnet, werden Fehler zwischen dem korrekten La-
bel bzw. der korrekten Beschriftung und der vorher-
gesagten Beschriftung analysiert und werden die Ge-
wichte fir jedes Merkmal in einer Rickwartspropa-
gierungsphase angepasst, bis das DNN die Einga-
be und andere Eingaben in einem Trainingsdaten-
satz korrekt labelt. Das Training komplexer neurona-
ler Netzwerke erfordert enorme Mengen an paralle-
ler Rechenleistung, einschlie3lich FlieRkommamulti-
plikationen und - additionen. Die Inferenzierung ist
weniger rechenintensiv als das Training, da sie ein
latenzempfindlicher Prozess ist, bei dem ein trainier-
tes neuronales Netzwerk auf neue Eingaben ange-
wendet wird, die es zuvor noch nicht gesehen hat, um
Bilder zu klassifizieren, Sprache zu Ubersetzen und
allgemein neue Informationen abzuleiten.

2021.08.12
INFERENZ- UND TRAININGSLOGIK

[0052] Wie oben erwahnt, muss ein System fiir De-
ep-Learning oder neuronales Lernen trainiert wer-
den, um Inferenzen bzw. Schlussfolgerungen aus
Eingabedaten zu generieren. Einzelheiten zur Infe-
renz- und/oder Trainingslogik 415 flir ein System
fur Deep Learning oder neuronales Lernen werden
nachstehend in Verbindung mit den Fig. 4A und/oder
4B bereitgestellt.

[0053] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann die Inferenz- und/oder Trainingslogik 415, oh-
ne darauf beschrankt zu sein, einen Datenspeicher
401 beinhalten, um Vorwarts- und/oder Ausgangs-
Gewichtungen und/oder Eingabe-/Ausgabe-Daten zu
speichern, die Neuronen oder Schichten eines neuro-
nalen Netzwerks entsprechen, das in Aspekten eines
oder mehrerer Ausflihrungsbeispiele trainiert und/
oder zur Inferenzierung verwendet wird. In mindes-
tens einem Ausflihrungsbeispiel speichert der Daten-
speicher 401 Gewichtungsparameter und/oder Ein-
gabe-/Ausgabe-Daten jeder Schicht eines neurona-
len Netzwerks, das wahrend der Vorwartspropagie-
rung von Eingabe-/Ausgabedaten und/oder Gewich-
tungsparametern wahrend des Trainings und/oder
der Inferenzierung unter Verwendung von Aspekten
eines oder mehrerer Ausfiihrungsbeispiele trainiert
oder in Verbindung mit einem oder mehreren Aus-
fuhrungsbeispielen verwendet wird. In mindestens ei-
nem Ausflhrungsbeispiel kann ein beliebiger Teil des
Datenspeichers 401 in einen anderen On-Chip- oder
Off-Chip-Datenspeicher, einschlieBlich des L1-, L2-
oder L3-Cachespeichers oder des Systemspeichers
eines Prozessors, enthalten sein.

[0054] In mindestens einem Ausfluhrungsbeispiel
kann jeder beliebige Teil des Datenspeichers 401
intern oder extern zu einem oder mehreren Pro-
zessoren oder anderen Hardware-Logikgeraten oder
-Schaltungen sein. In mindestens einem Ausfih-
rungsbeispiel kann der Datenspeicher 401 ein Ca-
chespeicher, ein dynamischer Direktzugriffsspei-
cher (,DRAM®), ein statischer Direktzugriffsspeicher
(,SRAM®), ein nichtflichtiger Speicher (z.B. Flash-
Speicher) oder ein anderer Speicher sein. In mindes-
tens einem Ausfihrungsbeispiel kann die Wahl, ob
der Datenspeicher 401 beispielsweise intern oder ex-
tern zu einem Prozessor ist oder aus DRAM, SRAM,
Flash oder einem anderen Speichertyp besteht, von
dem verfiigbaren Speicher auf dem Chip gegeniiber
dem verfligbaren Speicher aul3erhalb des Chips, den
Latenzanforderungen der durchgefiihrten Trainings-
und/oder Inferenzfunktionen, der Stapelgrof’e von
Daten, die bei der Inferenzierung und/oder dem Trai-
ning eines neuronalen Netzwerks verwendet werden,
oder einer Kombination dieser Faktoren abhangen.

[0055] In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel
kann die Inferenz- und/oder Trainingslogik 415, oh-
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ne darauf beschrankt zu sein, einen Datenspeicher
405 enthalten, um Ruckwarts- und/oder Ausgangs-
gewichtungen und/oder Eingabe-/Ausgabedaten zu
speichern, die Neuronen oder Schichten eines neuro-
nalen Netzwerks entsprechen, das in Aspekten eines
oder mehrerer Ausflhrungsbeispiele trainiert und/
oder zur Inferenzierung verwendet wird. In mindes-
tens einem Ausflhrungsbeispiel speichert der Daten-
speicher 405 Gewichtungsparameter und/oder Ein-
gabe-/Ausgabedaten jeder Schicht eines neuronalen
Netzwerks, das wahrend der Rickwartspropagation
von Eingabe-/Ausgabedaten und/oder Gewichtungs-
parametern wahrend des Trainings und/oder der In-
ferenzierung unter Verwendung von Aspekten eines
oder mehrerer Ausflihrungsbeispiele trainiert oder in
Verbindung mit einem oder mehreren Ausfihrungs-
beispielen verwendet wird. In mindestens einem Aus-
fihrungsbeispiel kann ein beliebiger Teil des Da-
tenspeichers 405 in einem anderen On-Chip- oder
Off-Chip-Datenspeicher, einschliellich des L1-, L2-
oder L3-Cachespeichers oder Systemspeichers ei-
nes Prozessors, enthalten sein. In mindestens einem
Ausfuihrungsbeispiel kann ein beliebiger Teil des Da-
tenspeichers 405 intern oder extern zu einem oder
mehreren Prozessoren oder anderen Hardware-Lo-
gikvorrichtungen oder -Schaltungen sein. In mindes-
tens einem Ausfihrungsbeispiel kann der Datenspei-
cher 405 ein Cache-Speicher, DRAM, SRAM, nicht-
flichtiger Speicher (z.B. Flash-Speicher) oder ein an-
derer Speicher sein. In mindestens einem Ausfiih-
rungsbeispiel kann die Wahl, ob der Datenspeicher
405 z.B. intern oder extern zu einem Prozessor ist
oder aus DRAM, SRAM, Flash oder einem anderen
Speichertyp besteht, von dem verfiigbaren Speicher
auf dem Chip gegeniiber dem verfiigbaren Speicher
aulderhalb des Chips, den Latenzanforderungen der
durchgefiihrten Trainings- und/oder Inferenzfunktio-
nen, der Stapelgrof3e der bei der Inferenzierung und/
oder dem Training eines neuronalen Netzwerks ver-
wendeten Daten oder einer Kombination dieser Fak-
toren abhangen.

[0056] In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel
kénnen der Datenspeicher 401 und der Datenspei-
cher 405 separate Speicherstrukturen sein. In min-
destens einem Ausfiihrungsbeispiel kdnnen der Da-
tenspeicher 401 und der Datenspeicher 405 dieselbe
Speicherstruktur sein. In mindestens einem Ausfiih-
rungsbeispiel kénnen der Datenspeicher 401 und der
Datenspeicher 405 teilweise dieselbe Speicherstruk-
tur und teilweise separate Speicherstrukturen sein. In
mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel kann ein be-
liebiger Teil des Datenspeichers 401 und des Daten-
speichers 405 in einen anderen On-Chip- oder Off-
Chip-Datenspeicher, einschliel3lich des L1-, L2- oder
L3-Cache oder Systemspeichers eines Prozessors,
enthalten sein.

[0057] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann die Inferenz- und/oder Trainingslogik 415, oh-
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ne darauf beschrankt zu sein, eine oder mehrere
Arithmetik-Logik-Einheit(en) (,ALU(s)*) 410 enthal-
ten, um logische und/oder mathematische Operatio-
nen durchzuflihren, die zumindest teilweise auf ei-
nem Trainings- und/oder Inferenzcode basieren oder
durch diesen angezeigt werden, deren Ergebnis in
Aktivierungen (z.B. Ausgangswerten von Schichten
oder Neuronen innerhalb eines neuronalen Netz-
werks) resultieren kann, die in einem Aktivierungs-
speicher 420 gespeichert sind und Funktionen von
Eingabe-/Ausgabe- und/oder Gewichtungsparame-
terdaten sind, die in dem Datenspeicher 401 und/
oder in dem Datenspeicher 405 gespeichert sind. In
mindestens einem Ausflihrungsbeispiel werden die
in dem Aktivierungsspeicher 420 gespeicherten Ak-
tivierungen gemal linearer algebraischer und/oder
matrixbasierter Mathematik erzeugt, die von der/den
ALU(s) 410 als Reaktion auf Ausflihrungsbefehle
oder anderen Code ausgefiihrt wird, wobei in dem
Datenspeicher 405 und/oder in dem Datenspeicher
401 gespeicherte Gewichtungswerte als Operanden
zusammen mit anderen Werten, wie z.B. Bias-Wer-
ten, Gradienteninformationen, Impulswerten oder an-
deren Parametern oder Hyperparametern, verwendet
werden, die alle oder teilweise in dem Datenspeicher
405 oder in dem Datenspeicher 401 oder in einem
anderen Speicher auf oder auf3erhalb des Chips ge-
speichert sein kénnen. In mindestens einem Ausfih-
rungsbeispiel sind die ALU(s) 410 in einem oder meh-
reren Prozessoren oder anderen Hardware-Logikge-
raten oder -Schaltungen enthalten, wahrend in einem
anderen Ausflihrungsbeispiel die ALU(s) 410 extern
zu einem Prozessor oder einem anderen Hardware-
Logikgerat oder einer Schaltung sein kdnnen, die sie
verwenden (z.B. ein Co-Prozessor). In mindestens
einem Ausflihrungsbeispiel kénnen die ALUs 410 in
den Ausflihrungseinheiten eines Prozessors oder an-
derweitig in einer Bank von ALUs enthalten sein, auf
die die Ausfiihrungseinheiten eines Prozessors zu-
greifen kénnen, entweder innerhalb desselben Pro-
zessors oder verteilt auf verschiedene Prozessoren
unterschiedlichen Typs (z.B. zentrale Verarbeitungs-
einheiten, Grafikverarbeitungseinheiten, Festfunkti-
onseinheiten usw.). In mindestens einem Ausfih-
rungsbeispiel kdnnen sich der Datenspeicher 401,
der Datenspeicher 405 und der Aktivierungsspei-
cher 420 auf demselben Prozessor oder einer ande-
ren Hardware-Logikvorrichtung oder -Schaltung be-
finden, wahrend sie sich in einem anderen Ausfih-
rungsbeispiel in verschiedenen Prozessoren oder an-
deren Hardware-Logikvorrichtungen oder -schaltun-
gen oder in einer Kombination aus gleichen und ver-
schiedenen Prozessoren oder anderen Hardware-
Logikvorrichtungen oder - schaltungen befinden kon-
nen. In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel kann
ein beliebiger Teil eines Aktivierungsspeichers 620
in anderen On-Chip- oder Off-Chip-Datenspeichern,
einschlieBlich des L1-, L2- oder L3-Cache oder Sys-
temspeichers eines Prozessors, enthalten sein. Dar-
Uber hinaus kann der Inferenz- und/oder Trainings-
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code zusammen mit anderem Code gespeichert sein,
auf den ein Prozessor oder eine andere Hardware-
Logik oder -Schaltung zugreifen kann und der mit-
hilfe der Abruf-, Dekodier-, Planungs-, Ausfuhrungs-,
Ausscheidungs- und/oder anderer logischer Schal-
tungen eines Prozessors abgerufen und/oder verar-
beitet wird.

[0058] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann ein Aktivierungsspeicher 420 Cachespeicher,
DRAM, SRAM, nichtflichtiger Speicher (z.B. Flash-
Speicher) oder ein anderer Speicher sein. In mindes-
tens einem Ausflihrungsbeispiel kann sich der Ak-
tivierungsspeicher 420 vollstandig oder teilweise in-
nerhalb oder auRerhalb eines oder mehrerer Pro-
zessoren oder anderer logischer Schaltungen befin-
den. In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel kann
die Wahl, ob der Aktivierungsspeicher 420 beispiels-
weise intern oder extern zu einem Prozessor ist
oder aus DRAM, SRAM, Flash oder einem ande-
ren Speichertyp besteht, von dem verfiigbaren Spei-
cher auf dem Chip gegeniiber dem verfligbaren Spei-
cher auBerhalb des Chips, den Latenzanforderungen
der ausgefihrten Trainings- und/oder Inferenzfunk-
tionen, der StapelgroRe der bei der Inferenz und/oder
dem Training eines neuronalen Netzwerks verwen-
deten Daten oder einer Kombination dieser Faktoren
abhédngen. In mindestens einem Ausfihrungsbeispiel
kann die in Fig. 4A dargestellte Inferenz- und/oder
Trainingslogik 415 in Verbindung mit einem anwen-
dungsspezifischen integrierten Schaltkreis (,ASIC*)
verwendet werden, wie z.B. der Tensorflow® Proces-
sing Unit von Google, einer Inferenzverarbeitungs-
einheit (IPU) von Graphcore™ oder einem Nerva-
na® (z.B. ,Lake Crest®) Prozessor von Intel Corp. In
mindestens einem Ausflihrungsbeispiel kann die in
Fig. 4A dargestellte Inferenz- und/oder Trainingslo-
gik 615 in Verbindung mit Hardware der Zentralein-
heit (,CPU*), der Grafikverarbeitungseinheit (,GPU*)
oder anderer Hardware, wie z.B. Field Programmable
Gate Arrays (,FPGAs"), verwendet werden.

[0059] Fig. 4B veranschaulicht die Inferenz- und/
oder Trainingslogik 415, gemafly mindestens einem
Ausflihrungsbeispiel. In mindestens einem Ausflh-
rungsbeispiel kann die Inferenz- und/oder Trainings-
logik 415, ohne darauf beschrankt zu sein, eine
Hardware-Logik umfassen, in der Rechenressour-
cen dediziert oder anderweitig ausschlief3lich in Ver-
bindung mit Gewichtungswerten oder anderen Infor-
mationen verwendet werden, die einer oder mehre-
ren Schichten von Neuronen innerhalb eines neu-
ronalen Netzwerks entsprechen. In mindestens ei-
nem Ausflhrungsbeispiel kann die in Fig. 4B darge-
stellte Inferenz- und/oder Trainingslogik 415 in Ver-
bindung mit einer anwendungsspezifischen integrier-
ten Schaltung (ASIC) verwendet werden, wie z.B.
der Tensorflow® Processing Unit von Google, einer
Inferenzverarbeitungseinheit (IPU) von Graphcore™
oder einem Nervana® (z.B. ,Lake Crest“)-Prozessor
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von Intel Corp. In mindestens einem Ausfihrungsbei-
spiel kann die in Fig. 6B dargestellte Inferenz- und/
oder Trainingslogik 415 in Verbindung mit Hardware
der Zentraleinheit (CPU), der Grafikverarbeitungsein-
heit (GPU) oder anderer Hardware, wie z.B. FPGAs
(Field Programmable Gate Arrays), verwendet wer-
den. In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel be-
inhaltet die Inferenz- und/oder Trainingslogik 415, oh-
ne darauf beschrankt zu sein, den Datenspeicher
401 und den Datenspeicher 405, die zum Speichern
von Gewichtungswerten und/oder anderen Informa-
tionen, einschliel3lich Bias-Werten, Gradienteninfor-
mationen, Impulswerten und/oder anderen Parame-
ter- oder Hyperparameterinformationen, verwendet
werden kénnen. In mindestens einem in Fig. 4B dar-
gestellten Ausflhrungsbeispiel ist jeder Datenspei-
cher 401 und jeder Datenspeicher 405 mit einer de-
dizierten Rechenressource verbunden, wie z.B. Re-
chenhardware 402 bzw. Rechenhardware 406. In
mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel beinhaltet je-
de Rechenhardware 406 eine oder mehrere ALUs,
die mathematische Funktionen, wie z.B. lineare alge-
braische Funktionen, nur auf den in dem Datenspei-
cher 401 bzw. in dem Datenspeicher 405 gespeicher-
ten Informationen ausfiihren, deren Ergebnis in dem
Aktivierungsspeicher 420 gespeichert wird.

[0060] In mindestens einem Ausfihrungsbeispiel
entsprechen jeder der Datenspeicher 401 und 405
und die entsprechende Rechenhardware 402 bzw.
406 verschiedenen Schichten eines neuronalen
Netzwerks, so dass die resultierende Aktivierung von
einem ,Speicher-/Rechenpaar 401/402“ des Daten-
speichers 401 und der Rechenhardware 402 als Ein-
gabe fir das nachste ,Speicher-/Rechenpaar 405/
406“ des Datenspeichers 405 und der Rechen-
hardware 406 bereitgestellt wird, um die konzep-
tionelle Organisation eines neuronalen Netzwerks
zu spiegeln. In mindestens einem Ausflihrungsbei-
spiel kann jedes der Speicher-/Rechenpaare 401/402
und 405/406 mehr als einer Schicht des neuronalen
Netzwerks entsprechen. In mindestens einem Aus-
fihrungsbeispiel kénnen zusétzliche Speicher-/Be-
rechnungs-Paare (nicht dargestellt) im Anschluss an
oder parallel zu den Speicher-/Berechnungs-Paaren
401/402 und 405/406 in der Inferenz- und/oder Trai-
ningslogik 415 enthalten sein.

TRAINING UND EINSATZ VON
NEURONALEN NETZWERKEN

[0061] Fig. 5 zeigt ein weiteres Ausflihrungsbeispiel
fur das Training und den Einsatz eines tiefen neuro-
nalen Netzwerks. In mindestens einem Ausfiihrungs-
beispiel wird das untrainierte neuronale Netzwerk
506 mit einem Trainingsdatensatz 502 trainiert. In
mindestens einem Ausfuhrungsbeispiel ist das Trai-
ningsframework 504 ein PyTorch-Framework, wéh-
rend in anderen Ausfiihrungsbeispielen das Trai-
ningsframework 504 ein Tensorflow-, Boost-, Caf-
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fe-, Microsoft Cognitive Toolkit/ CNTK-, MXNet-, Chai-
ner-, Keras-, Deeplearning4j- oder ein anderes Trai-
ningsframework ist. In mindestens einem Ausfih-
rungsbeispiel trainiert das Trainingsframework 504
ein untrainiertes neuronales Netzwerk 506 und er-
moglicht dessen Training unter Verwendung der hier-
in beschriebenen Verarbeitungsressourcen, um ein
trainiertes neuronales Netzwerk 508 zu erzeugen. In
mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel kénnen die
Gewichtungen zufallig oder durch Vortraining mit ei-
nem Deep Belief Network ausgewahlt werden. In min-
destens einem Ausfihrungsbeispiel kann das Trai-
ning entweder auf Uberwachte, teilweise Uberwachte
oder nicht Gberwachte Weise durchgefihrt werden.

[0062] In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel
wird das untrainierte neuronale Netzwerk 506 un-
ter Verwendung von Uberwachtem Lernen trainiert,
wobei der Trainingsdatensatz 502 eine Eingabe be-
inhaltet, die mit einer gewilinschten Ausgabe fir ei-
ne Eingabe gepaart ist, oder wobei der Trainingsda-
tensatz 502 eine Eingabe mit bekannter Ausgabe be-
inhaltet und die Ausgabe des neuronalen Netzwerks
manuell bewertet wird. In mindestens einem Ausfiih-
rungsbeispiel wird das untrainierte neuronale Netz-
werk 506 auf Gberwachte Weise trainiert, verarbeitet
Eingaben aus dem Trainingsdatensatz 502 und ver-
gleicht die resultierenden Ausgaben mit einem Satz
von erwarteten oder gewiinschten Ausgaben. In min-
destens einem Ausfiihrungsbeispiel werden Fehler
dann durch das untrainierte neuronale Netzwerk 506
zurlickpropagiert. In mindestens einem Ausfiihrungs-
beispiel passt das Trainingsframework 504 die Ge-
wichtungen an, die das untrainierte neuronale Netz-
werk 506 steuern. In mindestens einem Ausflihrungs-
beispiel enthalt das Trainings-Framework 504 Werk-
zeuge, um zu Uberwachen, wie gut das untrainier-
te neuronale Netzwerk 506 zu einem Modell konver-
giert, wie z.B. dem trainierten neuronalen Netzwerk
508, das geeignet ist, korrekte Antworten zu erzeu-
gen, wie z.B. im Ergebnis 514, basierend auf be-
kannten Eingabedaten, wie z.B. neuen Daten 512. In
mindestens einem Ausflihrungsbeispiel trainiert das
Trainingsframework 704 das untrainierte neuronale
Netzwerk 506 wiederholt, wahrend es die Gewich-
tungen anpasst, um eine Ausgabe des untrainier-
ten neuronalen Netzwerks 506 unter Verwendung ei-
ner Verlustfunktion und eines Anpassungsalgorith-
mus, wie z.B. stochastischem Gradientenabstieg, zu
verfeinern. In mindestens einem Ausfihrungsbeispiel
trainiert das Trainingsframework 504 das untrainier-
te neuronale Netzwerk 506, bis das untrainierte neu-
ronale Netzwerk 506 eine gewlnschte Genauigkeit
erreicht. In mindestens einem Ausfluhrungsbeispiel
kann das trainierte neuronale Netzwerk 508 dann ein-
gesetzt werden, um eine beliebige Anzahl von ma-
schinellen Lernoperationen zu implementieren.

[0063] In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel
wird das untrainierte neuronale Netzwerk 506 durch
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uniberwachtes Lernen trainiert, wobei das untrainier-
te neuronale Netzwerk 506 versucht, sich selbst mit
ungelabelten Daten zu trainieren. In mindestens ei-
nem Ausfuhrungsbeispiel enthalt der Trainingsdaten-
satz 502 des uniberwachten Lernens Eingabeda-
ten ohne zugehdérige Ausgabedaten oder ,Ground
Truth-Daten®. In mindestens einem Ausfiuihrungsbei-
spiel kann das untrainierte neuronale Netzwerk 506
Gruppierungen innerhalb des Trainingsdatensatzes
502 lernen und kann bestimmen, wie einzelne Ein-
gaben mit dem untrainierten Datensatz 502 in Bezie-
hung stehen. In mindestens einem Ausfuihrungsbei-
spiel kann uniberwachtes Training verwendet wer-
den, um eine selbstorganisierende Karte zu erzeu-
gen, die eine Art von trainiertem neuronalem Netz-
werk 508 ist, das in der Lage ist, Operationen durch-
zuftihren, die bei der Reduzierung der Dimensionali-
tat neuer Daten 512 nitzlich sind. In mindestens ei-
nem Ausflihrungsbeispiel kann uniiberwachtes Trai-
ning auch dazu verwendet werden, eine Anomalie-
erkennung durchzufiihren, die die Identifizierung von
Datenpunkten in einem neuen Datensatz 512, die von
normalen Mustern des neuen Datensatzes 512 ab-
weichen, ermdglicht.

[0064] In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel
kann halbliberwachtes Lernen verwendet werden,
welches eine Technik ist, in welcher der Trainingsda-
tensatz 502 eine Mischung aus gelabelten und unge-
labelten Daten enthalt. In mindestens einem Ausfiih-
rungsbeispiel kann das Trainingsframework 504 ver-
wendet werden, um inkrementelles Lernen durchzu-
fihren, wie beispielsweise durch Ubertragene Lern-
techniken. In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel
ermdglicht das inkrementelle Lernen dem trainierten
neuronalen Netzwerk 508, sich an neue Daten 512
anzupassen, ohne Wissen zu vergessen, das dem
Netzwerk wahrend des anfanglichen Trainings beige-
bracht wurde.

RECHENZENTRUM

[0065] Fig. 6 zeigt ein Beispiel fiir ein Rechenzen-
trum 600, in dem mindestens ein Ausflihrungsbei-
spiel verwendet werden kann. In mindestens einem
Ausfiihrungsbeispiel beinhaltet das Rechenzentrum
600 eine Rechenzentrumsinfrastrukturschicht 610,
eine Frameworkschicht 620, eine Softwareschicht
630 und eine Anwendungsschicht 640.

[0066] In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel,
wie in Fig. 6 gezeigt, kann die Rechenzentrums-
infrastrukturschicht 610 einen Ressourcen-Orches-
trator 612, gruppierte Rechenressourcen 614 und
Knoten-Rechenressourcen (,Knoten-C.R.s*) 616(1)-
616(N) enthalten, wobei ,N“ eine beliebige ganze,
positive Zahl darstellt. In mindestens einem Aus-
fihrungsbeispiel kénnen die Knoten-C.R.s 616(1)-
616(N) eine beliebige Anzahl von Zentralverarbei-
tungseinheiten (,CPUs") oder anderen Prozessoren
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(einschliellich Beschleunigern, feldprogrammierba-
ren Gate-Arrays (FPGAs), Grafikprozessoren usw.),
Speichergeraten (z.B. dynamischer Festwertspei-
cher), Speichergerate (z.B. Solid-State- oder Fest-
plattenlaufwerke), Netzwerk-Eingabe-/Ausgabe-Ge-
rate (,NW-E/A®), Netzwerk-Switches, virtuelle Ma-
schinen (,VMs*), Leistungsmodule und Kihimodule
usw. enthalten. In mindestens einem Ausfiihrungs-
beispiel kdnnen ein oder mehrere Knoten-C.R.s unter
den Knoten-C.R.s 616(1)-616(N) ein Server mit einer
oder mehreren der oben genannten Rechenressour-
cen sein.

[0067] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kénnen die gruppierten Rechenressourcen 614 se-
parate Gruppierungen von Knoten-C.R.s umfassen,
die in einem oder mehreren Racks (nicht darge-
stellt) oder in vielen Racks in Rechenzentren an
verschiedenen geografischen Standorten (ebenfalls
nicht dargestellt) untergebracht sind. Separate Grup-
pierungen von Knoten-C.R.s innerhalb der gruppier-
ten Rechenressourcen 614 kénnen gruppierte Re-
chen-, Netzwerk-, Speicher- oder Speicherressour-
cen umfassen, die zur Unterstitzung einer oder meh-
rerer Arbeitslasten konfiguriert oder zugewiesen sein
kénnen. In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kénnen mehrere Knoten-C.R.s mit CPUs oder Pro-
zessoren in einem oder mehreren Racks gruppiert
sein, um Rechenressourcen zur Unterstutzung ei-
ner oder mehrerer Arbeitslasten bereitzustellen. In
mindestens einem Ausfuhrungsbeispiel kdnnen ein
oder mehrere Racks auch eine beliebige Anzahl von
Stromversorgungsmodulen, Kiihimodulen und Netz-
werk-Switches in beliebiger Kombination enthalten.

[0068] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann der Ressourcen-Orchestrator 622 einen oder
mehrere Knoten-CRs 616(1)-616(N) und/oder grup-
pierte Rechenressourcen 614 konfigurieren oder an-
derweitig steuern. In mindestens einem Ausfih-
rungsbeispiel kann der Ressourcen-Orchestrator 622
eine Software-Design-Infrastruktur (,SDI“)-Verwal-
tungseinheit fir das Rechenzentrum 600 enthalten.
In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel kann der
Ressourcen-Orchestrator Hardware, Software oder
eine Kombination davon beinhalten.

[0069] In mindestens einem Ausfihrungsbeispiel,
wie in Fig. 6 gezeigt, umfasst die Frameworkschicht
620 einen Auftragsplaner bzw. Job-Scheduler 632,
einen Konfigurationsverwalter 634, einen Ressour-
cenverwalter 636 und ein verteiltes Dateisystem 638.
In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel kann die
Frameworkschicht 620 ein Framework bzw. Rah-
menwerk zur Unterstitzung der Software 632 der
Softwareschicht 630 und/oder einer oder mehrerer
Anwendung(en) 642 der Anwendungsschicht 640
enthalten. In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel
kénnen die Software 632 oder die Anwendung(en)
642 jeweils webbasierte Dienstsoftware oder Anwen-
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dungen umfassen, wie sie beispielsweise von Ama-
zon Web Services, Google Cloud und Microsoft Azu-
re bereitgestellt werden. In mindestens einem Aus-
fuhrungsbeispiel kann die Frameworkschicht 620 ei-
ne Art freies und quelloffenes Software-Webanwen-
dungs-Framework sein, wie z.B. Apache SparkTM
(im Folgenden ,Spark®), das ein verteiltes Dateisys-
tem 638 fiir die Verarbeitung groer Datenmengen
(z.B. ,Big Data“) nutzen kann, ist aber nicht darauf be-
schrankt. In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann der Auftragsplaner 632 einen Spark-Treiber ent-
halten, um die Planung von Arbeitslasten zu erleich-
tern, die von verschiedenen Schichten des Rechen-
zentrums 600 unterstitzt werden. In mindestens ei-
nem Ausflhrungsbeispiel kann der Konfigurations-
verwalter 634 in der Lage sein, verschiedene Schich-
ten zu konfigurieren, z.B. die Softwareschicht 630
und die Frameworkschicht 620 einschliellich Spark
und das verteilte Dateisystem 638 zur Unterstiitzung
der Verarbeitung grofler Datenmengen. In mindes-
tens einem Ausflihrungsbeispiel kann der Ressour-
cenverwalter 636 in der Lage sein, geclusterte oder
gruppierte Rechenressourcen zu verwalten, die zur
Unterstlitzung des verteilten Dateisystems 638 und
des Auftragsplaners 632 zugeordnet sind. In mindes-
tens einem Ausflhrungsbeispiel kdnnen gecluster-
te oder gruppierte Rechenressourcen die gruppier-
te Rechenressource 614 auf der Rechenzentrums-
infrastrukturebene 610 umfassen. In mindestens ei-
nem Ausfiihrungsbeispiel kann der Ressourcenver-
walter 636 mit dem Ressourcen-Orchestrator 612 ko-
ordiniert werden, um diese zugeordneten oder zuge-
wiesenen Rechenressourcen zu verwalten.

[0070] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kann die in der Softwareschicht 630 enthaltene Soft-
ware 632 Software enthalten, die von mindestens
Teilen der Knoten-C.R.s 616(1)-616(N), der gruppier-
ten Rechenressourcen 614 und/oder des verteilten
Dateisystems 638 der Frameworkschicht 620 ver-
wendet wird. Eine oder mehrere Arten von Software
konnen Software flir die Suche nach Internet-Web-
seiten, Software zum Abtasten auf E-Mail-Viren, Da-
tenbanksoftware und Software fir das Streaming von
Videoinhalten enthalten, sind aber nicht darauf be-
schrankt.

[0071] In mindestens einem Ausflihrungsbeispiel
kann (kénnen) die in der Anwendungsschicht 640
enthaltene(n) Anwendung(en) 642 eine oder mehre-
re Arten von Anwendungen umfassen, die von min-
destens Teilen der Knoten-C.R.s 616(1)-616(N), den
gruppierten Rechenressourcen 614 und/oder dem
verteilten Dateisystem 638 der Frameworkschicht
620 verwendet werden. Eine oder mehrere Anwen-
dungen kdénnen, ohne darauf beschrankt zu sein,
eine beliebige Anzahl einer Genetikanwendung, ei-
nes kognitiven Rechnens und einer Anwendung ma-
schinellen Lernens beinhalten, einschliellich einer
Trainings- oder Inferenzierungs-Software, einer Soft-
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ware eines Frameworks fir maschinelles Lernen
(z.B. PyTorch, TensorFlow, Caffe, usw.) oder andere
Anwendungen maschinellen Lernens, die in Verbin-
dung mit einem oder mehreren Ausflihrungsbeispie-
len verwendet werden.

[0072] In mindestens einem Ausflhrungsbeispiel
kdénnen ein beliebiger des Konfigurationsverwalters
634, des Ressourcenverwalters 636 und des Res-
sourcen-Orchestrators 612 eine beliebige Anzahlund
Art von selbstmodifizierenden Aktionen implemen-
tieren, die auf einer beliebigen Menge und Art von
Daten basieren, die auf jede beliebige technisch
mogliche Weise erlangt wurden. In mindestens ei-
nem Ausflhrungsbeispiel kdnnen selbstmodifizieren-
de Aktionen einen Rechenzentrumsbetreiber eines
Rechenzentrums 800 davon entlasten, méglicherwei-
se schlechte Konfigurationsentscheidungen zu tref-
fen, und moglicherweise nicht ausgelastete und/
oder schlecht funktionierende Teile eines Rechen-
zentrums vermeiden.

[0073] In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel
kann das Rechenzentrum 600 Werkzeuge, Diens-
te, Software oder andere Ressourcen enthalten, um
ein oder mehrere Modelle maschinellen Lernens zu
trainieren oder Informationen unter Verwendung ei-
nes oder mehrerer Modelle maschinellen Lernens
vorherzusagen oder abzuleiten, gemaf einem oder
mehreren hierin beschriebenen Ausfihrungsbeispie-
len. Zum Beispiel kann in mindestens einem Ausflih-
rungsbeispiel ein Modell maschinellen Lernens durch
Berechnen von Gewichtungsparametern gemal ei-
ner neuronalen Netzwerkarchitektur unter Verwen-
dung von Software und Rechenressourcen, die oben
in Bezug auf das Rechenzentrum 600 beschrieben
wurden, trainiert werden. In mindestens einem Aus-
fihrungsbeispiel kénnen trainierte Modelle maschi-
nellen Lernens, die einem oder mehreren neuronalen
Netzwerken entsprechen, verwendet werden, um In-
formationen unter Verwendung der oben in Bezug auf
das Rechenzentrum 600 beschriebenen Ressourcen
abzuleiten oder vorherzusagen, indem Gewichtungs-
parameter verwendet werden, die durch eine oder
mehrere hierin beschriebene Trainingstechniken be-
rechnet werden.

[0074] In mindestens einem Ausfiihrungsbeispiel
kann das Rechenzentrum CPUs, anwendungsspe-
zifische integrierte Schaltkreise (ASICs), GPUs,
FPGAs oder andere Hardware verwenden, um das
Training und/oder die Inferenzierung mit den oben
beschriebenen Ressourcen durchzuflihren. Dartiber
hinaus konnen eine oder mehrere der oben be-
schriebenen Software- und/oder Hardware-Ressour-
cen als Dienst konfiguriert sein, um Benutzern das
Training oder die Inferenzierung von Informationen,
wie z.B. Bilderkennung, Spracherkennung oder an-
dere Dienste der kunstlichen Intelligenz, zu ermdgli-
chen.

2021.08.12

[0075] Die Inferenz- und/oder Trainingslogik 415
wird verwendet, um Inferenz- und/oder Trainingsope-
rationen in Zuordnung mit einem oder mehreren Aus-
fuhrungsbeispielen durchzufiihren. In mindestens ei-
nem Ausflhrungsbeispiel kann die Inferenz- und/
oder Trainingslogik 415 in dem System von Fig. 6
fur Inferenz- oder Vorhersageoperationen verwendet
werden, die zumindest teilweise auf Gewichtungspa-
rametern basieren, die unter Verwendung von Trai-
ningsoperationen fir neuronale Netzwerke, Funk-
tionen und/oder Architekturen neuronaler Netzwer-
ke oder hierin beschriebenen Anwendungsfallen fur
neuronale Netzwerke berechnet werden.

[0076] Wie hierin beschrieben, werden ein Verfah-
ren, ein computerlesbares Medium und ein Sys-
tem zum Trainieren eines Modells aus ungelabel-
ten Mehrfachansichtsdaten zur Verwendung bei der
dreidimensionalen (3D) Posenschatzung offenbart.
In Ubereinstimmung mit den Fig. 1-3B kann ein Aus-
fuhrungsbeispiel ein trainiertes Modell zum Durchfih-
ren von Inferenzoperationen (z.B. Schatzen der 2,5D-
Pose) und zum Bereitstellen von inferenzierten Da-
ten (z.B. 2,5D-Pose) bereitstellen, wobei das Modell
(teilweise oder vollstandig) in einem oder beiden der
Datenspeicher 401 und 405 in der Inferenz- und/oder
Trainingslogik 415 gespeichert ist, wie in den Fig. 4A
und Fig. 4B dargestellt. Das Training und der Einsatz
des Modells kénnen wie in Fig. 5 dargestellt und hier-
in beschrieben durchgefihrt werden. Die Verteilung
des Modells kann unter Verwendung eines oder meh-
rerer Server in einem Rechenzentrum 600 erfolgen,
wie in Fig. 6 dargestellt und hierin beschrieben.
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Patentanspriiche

1. Verfahren zum Trainieren eines dreidimensiona-
len, 3D, Posenschatzungsmodells unter Verwendung
ungelabelter Bilder, umfassend:

Empfangen einer Vielzahl von ungelabelten Bildern
eines bestimmten Objekts, die jeweils von einem an-
deren Standpunkt aus aufgenommen wurden, als
Eingabe; und

Trainieren eines Modells unter Verwendung der Viel-
zahl von ungelabelten Bildern zur Verwendung durch
einen Prozess, der eine dreidimensionale, 3D, Po-
se fur ein gegebenes zweidimensionales, 2D, Bild
schatzt.

2. Verfahren nach Anspruch 1, wobei die Vielzahl
von ungelabelten Bildern Bilder ohne 3D-Posenanno-
tationen enthalt.

3. Verfahren nach Anspruch 1 oder 2, wobei die
Vielzahl von ungelabelten Bildern ohne Kalibrierung
der Kameraposition aufgenommen wird.

4. Verfahren nach einem der vorangehenden An-
spriche, wobei das bestimmte Objekt ein Mensch ist.

5. Verfahren nach einem der vorangehenden An-
spriiche, wobei die 3D-Pose durch 3D-Positionen von
Gelenken in Bezug auf eine Kamera definiert ist.

6. Verfahren nach einem der vorangehenden An-
spriche, wobei das Modell von einer ersten Schicht
des Prozesses verwendet wird, die eine Pose einer
2,5-Dimension, 2,5D, fur das gegebene 2D-Bild vor-
hersagt.

7. Verfahren nach Anspruch 6, wobei eine zweite
Schicht des Prozesses eine 3D-Rekonstruktion der 2,
5D-Pose implementiert, um die 3D-Pose flr das ge-
gebene 2D-Bild zu schéatzen.

8. Verfahren nach Anspruch 6 oder 7, wobei das
Modell:
2D-Warmekarten fur jedes ungelabelte Bild der Viel-
zahl von ungelabelten Bildern erzeugt, und
latente Tiefenkarten fir jedes ungelabelte Bild der
Vielzahl von ungelabelten Bildern erzeugt.

9. Verfahren nach Anspruch 8, ferner umfassend:
Empfangen mindestens eines gelabelten Bilds, wo-
bei jedes gelabelte Bild des mindestens einen ge-
labelten Bilds von einem entsprechenden Objekt
stammt, das sich von dem bestimmten Objekt unter-
scheidet und mit einer 2D-Pose des entsprechenden
Objekts annotiert ist,
wobei das mindestens eine gelabelte Bild zur Bestim-
mung des Wéarmekartenverlusts wahrend des Trai-
nings verwendet wird.

2021.08.12

10. Verfahren nach Anspruch 8 oder 9, wobei die
erste Schicht:
die 2D-Warmekarten vereinheitlicht, um vereinheit-
lichte 2D-Warmekarten zu erzeugen.

11. Verfahren nach Anspruch 10, wobei die erste
Schicht:
die vereinheitlichten 2D-Warmekarten in 2D-Positi-
onskoordinaten konvertiert.

12. Verfahren nach Anspruch 11, wobei die erste
Schicht:
relative Tiefenwerte aus den latenten Tiefenkarten
und den vereinheitlichten 2D-Warmekarten erhalt,
wobei die relativen Tiefenwerte und die 2D-Posenko-
ordinaten die 2,5D-Pose definieren.

13. Verfahren nach einem der Anspriiche 7 bis 12,
wobei die zweite Schicht:
eine Tiefe eines Root Joints bestimmt, und
die Tiefe des Root Joints verwendet, um malstabs-
vereinheitlichte 3D-Positionen von Gelenken unter
Verwendung einer perspektivischen Projektion zu re-
konstruieren.

14. Verfahren nach Anspruch 13, wobei vordefi-
nierte Durchschnittsldngen flr einen oder mehrere
Aspekte des bestimmten Objekts zur Bestimmung
des Langenverlusts verwendet werden, der mit den
malistabsvereinheitlichten 3D-Positionen der Gelen-
ke wahrend des Trainings verbunden ist.

15. Verfahren nach Anspruch 13 oder 14, wobei
die zweite Schicht:
eine starre Ausrichtung fir die mal3stabsvereinheit-
lichten 3D-Positionen der Gelenke durchfiihrt, um die
3D-Pose zu erzeugen.

16. Verfahren nach Anspruch 15, wobei ein Multi-
View-Konsistenzverlust fir die 3D-Pose wahrend des
Trainings bestimmt wird, wobei der Multi-View-Kon-
sistenzverlust erzwingt, dass die ausgehend von ver-
schiedenen Ansichten erzeugten 3D-Posen bis hin zu
einer starren Transformation gleich sein sollten.

17. Nicht-transitorisches computerlesbares Medi-
um, das Computeranweisungen speichert, die dann,
wenn sie von einem oder mehreren Prozessoren aus-
geflhrt werden, den einen oder die mehreren Prozes-
soren veranlassen, ein Verfahren durchzufiihren, das
die Schritte eines Verfahrens nach einem der Anspri-
che 1 bis 16 umfasst.

18. System, umfassend:
einen Speicher, der Computeranweisungen spei-
chert; und
einen Prozessor, der die Computeranweisungen aus-
fuhrt, um ein Verfahren nach einem der Anspriiche 1
bis 16 durchzuflihren
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19. System nach Anspruch 18, wobei die Vielzahl
von ungelabelten Bildern ohne Kalibrierung der Ka-
meraposition aufgenommen wird.

20. System nach Anspruch 18, wobei die Vielzahl
von ungelabelten Bildern Bilder ohne 3D-Posenanno-
tationen enthalt.

Es folgen 8 Seiten Zeichnungen
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Anhéangende Zeichnungen

100

S

Empfangen einer Vielzahl von ungelabelten Bildern eines
bestimmten Objekts, von denen jedes von einem anderen
Standpunkt aus aufgenommen wurde, als Eingabe
101

'

Trainieren eines Modells unter Verwendung der Vielzahl von
ungelabelten Bildern zur Verwendung durch einen Prozess, der
eine dreidimensionale (3D)-Pose fir ein gegebenes
zweidimensionales (2D)-Bild schatzt
102

Fig. 1
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