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Kurzfassung

Die Absicht der Untersuchungen dieser Arbeit ist die Nutzung eines neuronalen
Netzes fiir die maschinelle Rehkitzdetektion auf Thermalbildern. Entwickelt wird
ein Convolutional Neural Network fiir eine Klassifizierung der Bilder als Tier oder
kein-Tier, welches im Wildretter-Projekt eingesetzt werden soll.

Die verwendeten Daten zeigen eine Unausgewogenheit, da mehr Bilder ohne Tier als
Bilder mit Tier vorliegen. Das neuronale Netz lisst auBerdem eine Uberanpassung
erkennen, da die Evaluierung auf Basis der Metriken Recall und Precision mit
Trainingsdaten deutlich bessere Ergebnisse liefert als die Evaluierung mit Testdaten.
Das Entfernen von nicht-Tier-Patches aus der Trainingsdatenmenge wird als Methode
gewdhlt, mit Unausgewogenheit umzugehen. Gegen die Uberanpassung kommt die
Dropout-Methode zum Einsatz.

Das neuronale Netz kann einen Recall von 0,90 und eine Precision von 0,69 erreichen.
Dies ist im Vergleich mit der visuellen Detektion ein héherer Recall und eine geringere

Precision.

Abstract

The intention of the research of this thesis is to use a neural network for automa-
tic fawn detection on thermal images. A Convolutional Neural Network is being
developed to classify the images as animal or non-animal and will be used in the
Wildretter-Project.

The used data show an imbalance, because there are more images without animals
than images with animals. The neural network also shows an overfitting, since evalua-
tion based on the metrics recall and precision with training data gives significantly
better results than evaluation with test data.

Removing non-animal patches from the training data set is chosen as a method to
deal with imbalance. The dropout method is used to deal with overfitting.

The neural network can achieve a recall of 0.90 and a precision of 0.69. This is a

higher recall and a lower precision compared to visual detection.
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1. Einleitung

1.1. Einfithrung in das Thema

Mit der Entwicklung von unbemannten Flugkoérpern (Unmanned Aerial Vehic-
le (UAV)) innerhalb des letzten Jahrhunderts erdffneten sich viele verschiedene
Anwendungsgebiete fiir eine solche Technologie. Erste Entwicklungen unbemannter
Flugkorper wurden bereits im ersten Weltkrieg vorangetrieben. Das Militar hatte
damals das Bestreben, entfernte Ziele mit ,fliegenden Bomben* in Form von UAV
zu treffen. Auch im zweiten Weltkrieg wurden unbemannte Flugkoérper als Waffen
eingesetzt. [22] [6, Kapitel 2]

Nach Weiterentwicklung ergaben sich Chancen, UAV nicht nur als Waffe sondern
auch fiir Aufklarungsmissionen zu verwenden. Systeme wie beispielsweise die CL-89
Midge (1960er) waren in der Lage, eine definierte Strecke zu fliegen und Fotos zu
machen. [6, Kapitel 2]

Die Technik von UAV entwickelt sich fortlaufend weiter und deren Nutzung ist
nicht nur auf Anwendungsgebiete des Militars beschrankt. Ein zukunftstrachtiges
Aufgabengebiet ist die Forschung. NASA’s Helios Prototype, der, betrieben von
Hochleistungs-Solarzellen, bereits 2001 eine Flughéhe von 96863 Fuf erreichte, ist
von Interesse fir die Erdfernerkundung oder als Alternative zu Satelliten. [5]
Gleichzeitig entwickelte sich in den letzten Jahrzehnten die Technologie des ma-
schinellen Lernens. Es bieten sich viele verschiedene Anwendungsmaglichkeiten wie
beispielsweise die Erkennung von StraBenschildern [57] oder der Einsatz in der Medi-
zin [56] [51].

Das Institut zur Methodik der Fernerkundung (IMF) setzt UAV auch fiir die Ferner-
kundung ein und wird hierbei von maschinellem Lernen unterstiitzt.

Auch das Wildretter-Projekt, ein Forschungsprojekt zum Schutz von Tieren, nutzt
UAV, Rehkitze im hohen Gras oder hohen Getreide aufzuspiiren, damit sie nicht ins
Mahwerk geraten [7]. Hierfiir werden Thermalbilder wiahrend des Fluges aufgenom-
men und ausgewertet. Damit die Auswertung der Bilder in Echtzeit wihrend des

Flugs stattfinden kann, kommt ein neuronales Netz zum Einsatz.




1.2. Problemstellung

Diese Bachelorarbeit befasst sich mit der Generierung eines neuronalen Netzes fiir
das Wildretter-Projekt.

1.2. Problemstellung

Der Inhalt dieser Bachelorarbeit baut auf den beiden Arbeiten von Martin Israel [20]
und Michael Sorg [46] auf. Martin Israel stellt in seiner Dissertation die Entwicklung
eines UAV-basierenden Systems fiir die maschinelle Rehkitzerkennung dar. Michael
Sorg zeigt in seiner Bachelorarbeit die Ansétze auf, wie maschinelles Lernen zur
maschinellen Erkennung von Rehkitzen auf Thermalbildern auf dem UAV-System
integriert werden kann.

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit sollen nun weitere Untersuchungen zur Automati-
sierung der Rehkitzdetektion in Form eines neuronalen Netzes erfolgen.

Die zur Verfiigung stehende Flugdatenmenge hat sich seit den beiden Arbeiten von
Martin Israel und Michael Sorg deutlich ausgeweitet. Die Menge an verfiigharen
Daten ist im maschinellen Lernen fiir die Qualitat des Ergebnisses essentiell. Fiir
diese Bachelorarbeit sollen die neuen Daten zusétzlich zu den bereits vorhandenen
Flugdaten zum Generieren eines neuronalen Netzes verwendet werden. Dies bein-
haltet eine Aufbereitung der Daten in eine fiir das maschinelle Lernen verwendbare
Form.

Bestandteil dieser Arbeit ist auBlerdem das Trainieren eines neuronalen Netzes. Dabei
erfolgen Untersuchungen mit dem Ziel, eine Erhéhung der Genauigkeit der Klassifi-
zierung hervorzubringen. Das Netz soll zuverlassig alle Rehkitze erkennen und dabei
nicht zu viele Fundstellen falschlicherweise als Rehkitz anzeigen.

Teil der Dissertation Martin Israels, der Vergleich der maschinellen Detektion mit
der visuellen Detektion, wird in dieser Arbeit weitergefithrt, um die Qualitit des
entwickelten neuronalen Netzes zu bemessen. Damit ein Vergleich moglich ist, soll
ein Evaluierungstool generiert werden.

Diese aufgefiihrten Punkte sind in Kapitel 2 als Aufgabenstellung zusammengefasst.




1.3. Aufbau der Arbeit

1.3. Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in sieben Kapitel unterteilt. Das erste Kapitel ist die Einleitung, zu
der auch diese Erldauterung zum Aufbau der Arbeit gehort.

Kapitel zwei stellt die in diesem Kapitel erlauterte Problemstellen in Form einer
Aufgabenstellung dar.

Im dritten Kapitel werden die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit erlautert.
Dabei wird auf das maschinelle Lernen und auf neuronale Netze eingegangen. Dies
beinhaltet die Architektur, das Training und die Evaluierung von neuronalen Netzen.
Eine besondere Architektur, ein Convolutional Neural Network (CNN), wird genauer
beschrieben. Probleme im maschinellen Lernen werden erlautert und Werkzeuge fir
maschinelles Lernen in der Programmiersprache Python vorgestellt.

Das vierte Kapitel prasentiert das Konzept fiir die Bearbeitung der Punkte der
Aufgabenstellung.

Mit Kapitel fiinf werden die Ergebnisse des vorgestellten Konzepts dargestellt.

Im Anschluss wird in Kapitel sechs die Arbeit zusammengefasst.

Kapitel sieben reflektiert diese Arbeit und gibt einen Ausblick.




2. Aufgabenstellung

Diese Bachelorarbeit soll folgende Punkte erfiillen:
1. Integration weiterer Datensatze
2. Trainieren des neuronales Netzes
a) Verwendung von Python
b) Erhohung der Genauigkeit der Klassifizierung
¢) Verringerung der Fehldetektionsrate, ohne dabei Kitze zu iibersehen
3. Evaluierung

a) Es soll ein Evaluierungstool geschaffen werden, um die Qualitat des neu-

ronalen Netzes zu messen.

b) Das Evaluierungstool soll die Vergleichbarkeit der Ergebnisse von Mensch

und Maschine erhohen.




3. Grundlagen

Dieses Kapitel beschreibt den Stand der Technik in einer Ausfithrlichkeit, die fiir das

Verstandnis dieser Arbeit bendtigt wird.

3.1. Maschinelles Lernen

Als kiinstliche Intelligenz (engl. artificial intelligence) bezeichnet man die Intelligenz
einer Maschine. Ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz ist maschinelles Lernen.
Das Ziel von maschinellem Lernen ist, mithilfe von Algorithmen von Daten zu lernen
und Vorhersagen auf Basis von Daten zu treffen. [32]

Daten kénnen sehr unterschiedlich sein und es kdnnen auch verschiedene Arten von
Vorhersagen gewtinscht werden. Aus diesem Grund wird maschinelles Lernen in der
Regel in vier verschiedene Kategorien eingeteilt. Diese Kategorien sind tiberwachtes
Lernen, uniiberwachtes Lernen, verstarkendes Lernen und teiliiberwachtes Lernen.
[40, ML techniques]

Uberwachtes Lernen: Im iiberwachten Lernen (engl. Supervised Learning) werden
gekennzeichnete Daten eingesetzt. Das bedeutet, zum Input ist der gewtinschte Output
bekannt. Anhand dieser Daten wird eine Funktion generiert, die bei Eingabe der Input-
Daten einen Output erzeugt. Der generierte Output wird mit dem tatsdchlichen
Output verglichen und kann auf diese Weise Fehler in der Funktion finden und
ausgleichen. Nach Abschluss des Lernens wird die Funktion auf unbekannte Daten
angewandt, um deren Output zu ermitteln.

Zwei der am héaufigsten verwendeten Algorithmen im iiberwachten Lernen sind die
Klassifikation und die Regression [40, Supervised learning]. Die Klassifikation wird fiir
die Einordnung der Input-Daten in kategoriale Klassen verwendet. Ein Spam-Filter
arbeitet auf diese Weise. Der Input in Form einer Email wird entweder der Klasse
»Spam‘ oder ,kein-Spam “ zugeordnet. Der Output ist diskret. [35, Kapitel 1.2]

Im Gegensatz dazu wird die Regression fiir die Vorhersage von stetigen Werten

genutzt. Eine Beispielanwendung ist die Vorhersage des Bremsweges anhand der




3.1. Maschinelles Lernen

Fahrzeuggeschwindigkeit [40, Regression|. Das Training bestimmt eine Kurve, die das
Verhaltnis zwischen Fahrzeuggeschwindigkeit und Bremsweg am besten beschreibt.
[23, Kapitel 22]

Uniiberwachtes Lernen: Fiir das uniiberwachte Lernen (engl. Unsupervised Lear-
ning) werden Daten verwendet, die nicht gekennzeichnet sind. Das Ziel ist nicht
wie beim tiberwachten Lernen das Vorhersagen von Klassen oder einem stetigen
Wert, sondern die eigenstandige Erkennung von Mustern und Beziehungen innerhalb
der Daten [40, ML techniques|. Eine Anwendung ist beispielweise das Clustering.
Hier werden die Inputdaten in Gruppen unterteilt, ohne dass vorher bekannt ist, zu

welcher Gruppe die Daten gehoren. [35, Kapitel 1.2]

Verstarkendes Lernen: Das verstiarkende Lernen (engl. Reinforcement Learning)
nutzt die Interaktion mit der Umgebung, um eine bestimmte Leistung zu verbessern.
Diese Technik wird oftmals in der Robotik eingesetzt und beruht auf einem Beloh-
nungssystem. Ein Agent fiihrt innerhalb einer Umgebung Aktionen aus und erhélt

eine Belohnung. Das Ziel ist die Maximierung der Belohnung. [32]

Teiliiberwachtes Lernen: Die Algorithmen im teiliberwachten Lernen (engl. Semi-
Supervised Learning) verwenden sowohl gekennzeichnete als auch ungekennzeichnete
Daten. Dabei sind mehr ungekennzeichnete als gekennzeichnete Daten vorhanden
[40, ML techniques]. Die Algorithmen konnen, wie auch im iiberwachten Lernen, fiir

Klassifikationsprobleme verwendet werden [28].

Fir die Umsetzung der Aufgabe 2 wird ein Klassifikationsalgorithmus angewandt.

Die folgenden Kapitel beziehen sich auf die Umsetzung einer Klassifikation.
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3.2. Neuronale Netze

3.2.1. Architektur von neuronalen Netzen

Klassifikationsalgorithmen verwenden neuronale Netze, um eine Verbindung zwischen
Input und Output herzustellen. Dabei basieren diese Netze auf der Architektur von
Neuronen. Ein Neuron empféngt einen elektrischen Input und fithrt eine Prozes-
sierung durch. Hat das Ergebnis der Prozessierung einen gewissen Schwellenwert
erreicht, ,feuert” das Neuron. Hat das Ergebnis nicht diesen Schwellenwert erreicht,
bleibt das Neuron inaktiv. [34]

Dieser Prozess, innerhalb eines Neurons Informationen zu bekommen, zu prozessieren
und zu senden, wird im maschinellen Lernen durch ein Perzeptron simuliert [35,
Kapitel 2.1.2]. Ein Modell fiir das Perzeptron ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Am
Ende des Abschnitts werden die einzelnen Bestandteile nochmal genauer erlautert.
Eingabewerte (z;) werden empfangen und prozessiert (Gewichtungskoeffizienten wj,
Nettoeingabefunktion und Aktivierungsfunktion). Die Nettoeingabefunktion und die
Aktivierungsfunktion werden am Ende dieses Abschnittes noch genauer erlautert.
Die Ausgabe (§) ist -1 oder 1 und spiegelt die zwei Zustande ,inaktiv® und ,feuert“
wieder. Der Schwellenwert wird durch die Bias-Einheit wq reprasentiert. [35, Kapitel
2.1.1]

Aktivierungs-

Bias- | )
! funktion
Einheit; . AN s emmmmaemmmes
! i Vo i Vorhergesagte
: — @}‘—F;—CFM v Klassen-
: L Lo L/ I bezeichnung
E ! Sprung-
| b eingabefunktion funktion
; ' Gewichtungs-
Eingabe- koeffizienten

werte

Abbildung 3.1.: Konzept eines Perzeptrons [35, Kapitel 12.1.1]




3.2. Neuronale Netze

Eine solche Architektur wird auch als einschichtiges neuronales Netz bezeichnet.
Durch das Zusammensetzten von mehreren Neuronen entstehen komplexere Struktu-
ren im Form von mehrschichtigen neuronalen Netzen. [35, Kapitel 12.1.2]

Diese mehrschichtigen Netze haben folgenden Aufbau:

« Die erste Schicht ist die Eingabeschicht (engl. input layer).
« Es folgt eine beliebige Anzahl an verdeckten Schichten (engl. hidden layer).
« Die letzte Schicht ist die Ausgabeschicht (engl. output layer).

Jede Schicht besteht aus einer Menge von Aktivierungseinheiten a;. Die Aktivie-
rungseinheiten funktionieren wie ein Perzeptron. Gewichte und Eingabewerte der
vorherigen Schicht werden durch die Nettoeingabefunktion zusammengefasst und mit
der Aktivierungsfunktion verarbeitet. Die Ausgabe der Aktivierungsfunktion dient als
Eingabe fiir die nachste Schicht. Die Aktivierungseinheit ag mit den dazugehorigen
Gewichten stellt den Schwellenwert dar.

Dieser Aufbau ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Da jede Aktivierungseinheit einer
Schicht mit jeder Aktivierungseinheit der nachsten Schicht verbunden ist, spricht
man auch von vollvermaschten Schichten.

Jede Aktivierungseinheit in der Ausgabeschicht représentiert eine Klasse. Das Objekt

gehort zur der Klasse, deren Aktivierungseinheit den grofiten Wert liefert.

1. Schicht 2. Schicht 3. Schicht
(Eingabeschicht in) (Verdeckte Schicht h)  (Ausgabeschicht out)

Abbildung 3.2.: Konzept eines mehrschichtigen neuronalen Netzes [35, Kapitel 12.1.2]




3.2. Neuronale Netze

Nettoeingabefunktion

Die Nettoeingabefunktion rechnet die Summe der Produkte der Werte von x und w.
[35, Kapitel 2.1.1]

Z = Woxo + WiT1 + ... + W Ty, = Zwixi =wlz (3.1)
i=0

Dabei entspricht wg dem Schwellenwert. x¢ hat den Wert 1.

Aktivierungsfunktion

Es gibt verschiedene Arten von Aktivierungsfunktionen, die in neuronalen Netzen ein-
gesetzt werden konnen. Tabelle 3.1 zeigt einige Beispiele von Aktivierungsfunktionen.
Typischerweise werden die Linear- und Signum-Aktivierungsfunktion in einschichti-
gen neuronalen Netzen verwendet. Die Aktivierungsfunktionen Sigmoid und Rectified
Linear Unit (ReLU) kommen in mehrschichtigen neuronalen Netzen zum Einsatz.
[35, Kapitel 13.3.4]

Klassenzuordnung

Einschichtige neuronale Netze nutzen eine Sprungfunktion fiir die Zuordnung in
eine von zwei Klassen. Ist das Ergebnis der Aktivierungsfunktion positiv, gehort das
Objekt zur positiven Klasse und ist das Ergebnis negativ, gehort das Objekt zur
negativen Klasse. [35, Kapitel 2.1.2]

In mehrschichtigen neuronalen Netzen wird fiir die Ausgabeschicht die Softmax-
Funktion als Aktivierungsfunktion verwendet. Diese Funktion gibt die Wahrschein-
lichkeit an, dass ein Objekt mit der Nettoeingabe z zur i-ten Klasse gehort. [35,
Kapitel 13.3.2]

e*

ply=ilz) = ®(2) = S o (3.2)




3.2. Neuronale Netze

Tabelle 3.1.: A table arranging images
Aktivierungsfunktion ‘ Gleichung ‘ Graph

d(2) :
Linear ) (Z) =z 7 2

-1, z<0, o
Signum O(z) =40, 2=0, —
1, z > 0.

(D(Z)f_
Sigmoid d(z) = : +1 ,
e—Z

O(2)

0 0
ReLU @(z):{’ e

3.2.2. Training eines neuronalen Netzes

Neuronale Netze konnen sich sehr stark unterscheiden. Manche Netze bestehen aus
weniger als zehn Schichten [44] und manche Netze verwenden iiber 100 Schichten [13].
Egal welche Grofle ein neuronales Netz hat, es wird auf die gleiche Art und Weise
trainiert, ndmlich durch die Anpassung der Gewichtungskoeffizienten. [35, Kapitel
12.3]

Zu Beginn des Trainings werden die Gewichte initialisiert. Hierflir gibt es unterschied-
liche Strategien. Moglich ist eine Initialisierung mit 0 oder kleinen zufélligen Werten
[35, Kapitel 2.1.2]. Danach wird folgender Vorgang wiederholt, bis das Training

beendet wird:

1. Eingabedaten propagieren durch das Netz und erzeugen eine Ausgabe.
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3.2. Neuronale Netze

2. Anhand der berechneten Ausgabe und der tatsichlichen Ausgabe/Klassenzuge-
horigkeit wird ein Fehler berechnet. Fiir diese Fehlerberechnung kommt eine

Loss-Funktion zum Einsatz.

3. Die Gewichte innerhalb des Netzes werden durch ein Gradientenabstiegsver-
fahren aktualisiert. Dies geschieht mithilfe der Ableitung der Fehlerfunktion

beziiglich der Gewichtungen.

Es folgt eine genauere Erlauterung der angesprochenen Bestandteile des Trainings.

Loss-Funktion

Eine Loss-Funktion J(w) ermittelt anhand des vorhergesagten und des tatsdchlichen
Outputs einen Fehler fiir ein Netz mit den Gewichten w. Es existieren verschiedene
Loss-Funktionen, die den Fehler des Netzes unterschiedlich ermitteln. Fiir diese Arbeit
werden nur die zwei hierfiir relevanten Funktionen dargestellt. Weitere mogliche
Funktionen werden in der Quellenangabe [40, Loss functions| genannt.

Eine Loss-Funktion ist die quadrierte Abweichung (engl. Squared Error) [31, The

loss function|. Der Fehler fiir ein einzelnes Objekt wird folgendermafen berechnet:

J(w) = SE(y,9) = (y - 9)° (3.3)

y ist die berechnete Klasse des Objekts und g ist die tatsiachliche Klassenzugehorigkeit.
Eine weitere Funktion ist die Kreuzentropie (engl. Cross Entropy), dargestellt in

Formel 3.4 fiir eine bindre Klassifizierung. [30]

J(w) =CE(p,y) = CE(p;) = —log(p:) (3.4)

ify=1
mit py = 47 Y (3.5)
1 —p otherwise

y ist die tatsichliche Klassenzugehorigkeit (1 oder 0) und p ist die vorhergesagte

Wahrscheinlichkeit zur Klasse 1 zu gehoren.
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3.2. Neuronale Netze

Die Loss-Funktion J(w) von mehreren Objekten wird anhand des Mittelwerts der

Fehler der einzelnen Objekte ermittelt.

Gradientenabstieg und Backpropagation

Das Gradientenabstiegverfahren sucht eine Losung fiir das Optimierungsproblem
,2Minimum der Loss-Funktion finden“. Hierfiir wird ein Gradient berechnet. Dies
entspricht der partiellen Ableitung der Loss-Funktion J nach den Gewichten. Der
Gradient gibt an, in welcher Richtung sich der tiefste Punkt der Funktion befindet.
Jedes Gewicht w; wird anhand des Gradienten aktualisiert. Formel 3.6 driickt dies
mathematisch aus. [35, Kapitel 2.3.1]

w]’ = Wj + A’LUJ‘ (36)
0J

B (3.7)

mit Aw; = —n
1 entspricht der Lernrate. Es gibt an, um welche Schrittweite sich die Gewichte in
Richtung des Minimums bewegen. Die Wahl der Lernrate ist entscheidend. Ist sie zu
klein, besteht die Gefahr in lokalen Minima stecken zu bleiben. Ein zu groler Wert
bedeutet ein HinausschieBen tiber das globale Minimum. [35, Kapitel 2.3.2]
Die Suche nach dem Minimum der Loss-Funktion anhand des Gradientenabstiegver-
fahrens ist in Abbildung 3.3 dargestellt.
Der Fehler der Loss-Funktion wird im Gradientenabstieg anhand der gesamten Trai-
ningsdatenmenge n berechnet. Im Stochastischen Gradientenabstieg wird der Fehler
nur anhand einer Teilmenge k der Trainingsdatenmenge ermittelt. Dies fithrt zu
einer schnelleren Konvergenz des Netzes, da die Gewichte ofters aktualisiert werden.
,Online Learning® berechnet den Gradienten anhand eines Trainingsobjekts (k = 1)
und ,Mini Batch Learning® nutzt eine Teilmenge k mit 1 < k < n. [35, Kapitel 12.4]
Werden alle Trainingsdaten einmal durchlaufen, spricht man von einer Epoche [35,
Kapitel 2.2.1].
Die Backpropagation liefert einen Weg, die partiellen Ableitungen fiir jedes Gewicht

im neuronalen Netz zu ermitteln. Fiir eine genaue Darstellung der zugrundeliegenden
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3.3. Convolutional Neural Network

Loss

The value of the loss function tells us the
“goodness” of a particular set of weights

The gradient
(derivative) of the '
slope
tells us the direction
we need to move
towards to reach the
minima The weights at the minima of the function
that minimizes the loss is what we want

Weight

Abbildung 3.3.: Konzept des Gradientenabstiegverfahrens [31, Backpropagation]

Formeln der Backpropagation wird auf Quelle [35, Kapitel 12.3.3] verwiesen. Fiir das
Verstéandnis dieser Arbeit ist eine genauere Betrachtung der Backpropagation nicht

notig.

3.3. Convolutional Neural Network

Neuronale Netze besitzen Merkmale als Input. Im Falle einer Klassifizierung von
Blumen koénnen solche Merkmale beispielsweise die Farbe der Bliiten oder die Grofie
der Bléatter sein. Zur Klassifizierung von Bilddaten werden diese Merkmale nicht
mehr vom Menschen vorgegeben. Das Netz soll die Merkmale automatisch erkennen.
Dies funktioniert mit Konvolutionalen Neuronalen Netzen (engl. CNN). [35, Kapitel
15.1.1]

Hierfiir werden zwei weitere Arten von Schichten, die Faltungsschichten und die Poo-
lingschichten, in das neuronale Netz eingefiigt. Diese Schichten werden im Folgenden

néher erlautert.
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3.3. Convolutional Neural Network

Faltungsschicht: Eine Faltungsschicht nutzt Faltungsoperationen (engl. convolu-
tion operation). Abbildung 3.4 zeigt, wie die Faltung bei zwei Funktionen f und
g funktioniert. Die Faltung gibt an, wie stark sich zwei Funktionen iiberlappen,
wahrend eine Funktion iiber die andere gefiihrt wird. Die Funktion, die sich bewegt,
wird auch als Filter bezeichnet. [34, The convolution operation)]

Im neuronalen Netz liegt der Filter als zweidimensionale Matrix vor. Dieser Filter
wird tiber die Eingabe der Schicht (zweidimensionale Matrix) gefithrt. Die Werte des
Filters werden elementweise mit den Werten des Inputs multipliziert. Die Summe
der elementweisen Multiplikation ergibt den Wert des néchsten Pixels im Output.
AnschlieBend bewegt sich der Filter um eine festgelegte Schrittweise (engl. stride)
weiter und die Faltung wird erneut durchgefiihrt. [34, Feature extraction using filters]
Wiéhrend des Trainings des neuronalen Netzes werden die Werte im Filter iiber die
Backpropagation aktualisiert. [59]

Eine solche Faltung ist in Abbildung 3.6, hier beispielsweise mit festgelegter Schritt-
weite 1, zu sehen. Abbildung 3.5 zeigt den verwendeten Filter.

Filter und Eingabedaten konnen auch aus mehr als zwei Dimensionen bestehen [34,
Feature extraction using filters]. Zur besseren Darstellung der Funktionsweise der

Faltung wird in diesem Abschnitt nur das zweidimensionale Verhalten dargestellt.

Convolution

AL (104
AL TN
14 _

g*xf

N (AN
1IN
i~

Abbildung 3.4.: Faltung zweier Funktionen f und g [34, The convolution operation]




3.3. Convolutional Neural Network

Abbildung 3.5.: Beispiel eines Filters in einer Faltungsschicht [8]

Abbildung 3.6.: Funktionsweise einer Faltungsschicht mit Schrittweite 1 [8]

Poolingschicht: Nach einer Faltungsschicht folgt meist eine Poolingschicht. Diese
Schicht dient der Reduzierung der Anzahl an Merkmalen. Abbildung 3.7 zeigt die
Funktionsweise einer Pooling-Schicht mit einer 3x3 Umgebung. Bei Verwendung von
max-Pooling (Abbildung 3.7b) wird von einer festgelegten Umgebung der maximale
Wert genommen. Bei mean-Pooling (Abbildung 3.7a) wird der Mittelwert gebildet.
[35, Kapitel 15.1.3]

Dabei wird die Schrittweite meist so gewihlt, dass es keine Uberschneidungen der
Umgebungen gibt.[35, Kapitel 15.1.3]
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3.3. Convolutional Neural Network

(a) Verwendung von mean-Pooling

(b) Verwendung von max-Pooling

Abbildung 3.7.: Funktionsweise einer Pooling-Schicht mit Schrittweite 1 [8]

Bildung eines CNN: Abbildung 3.8 zeigt, wie Faltungs- und Poolingschicht zu
einem CNN zusammengesetzt werden konnen.

Die Eingabedaten bestehen aus einem 28x28 Pixel Bild. Es folgt eine Faltungsschicht
mit Filter der Grofle 5x5. Es gibt 32 Filter in dieser Schicht. Das Ergebnis wird mit
einem Pooling-Filter der Grofle 2x2 verkleinert. Die zweite Faltungsschicht besteht
aus 64 Filtern der Grofle 5x5. Die zweite Poolingschicht besteht auch wieder aus
einem Filter der GroBe 2x2. [35, Kapitel 15.3.1]

Es folgt eine Umformung, um eine Verbindung zu einer vollvermaschten Schicht mit
1024 Aktivierungseinheiten zu schaffen. Diese Umformung wird als ,flatten Layer®
bezeichnet und wandelt die mehrdimensionale Ausgabe der Pooling-Schicht in einen
eindimensionalen Vektor um [36, Kapitel 5.3]. Damit kann jeder Wert der zweiten
Poolingschicht mit jeder Aktivierungseinheit der néchsten Schicht verbunden werden.

Nach dieser vollstandigen Verkniipfung folgt eine Output-Schicht mit 10 Elementen.

- 16 -



3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

Faltung Faltung vollstdndig vollstandig
5x5x32 Pooling 2x2 5x5x64 Pooling 2x2 verkniipft  verkniipft
A A A A
f " N | \ 4 \
P — -
}b’E: = =
N2, N
1,
?9 b .
N
4
28%28x1 24x%24x32 12x12x32 BxBx64 4x4x64 1024 10

Abbildung 3.8.: Beispielnetz eines CNN [35, Kapitel 15.3.1]

3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

Kapitel 3.2.2 beschreibt, wie anhand von Trainingsdaten ein neuronales Netz trainiert
wird. In jedem Durchgang werden die Gewichte anhand der Ableitung der Loss-
Funktion aktualisiert. Dieser Abschnitt beschreibt, wie die Qualitat des resultierenden

Modells bewertet werden kann.

3.4.1. Bewertung der Ergebnisse

Ein neuronales Netz besitzt zahlreiche Parameter, die gedndert werden konnen. In-
nerhalb der Architektur des neuronalen Netzes sind dies beispielsweise die Anzahl
der Schichten oder die Aktivierungsfunktion innerhalb einer Schicht. Auch die Loss-
Funktion lasst sich &ndern. Solche Parameter werden als Hyperparameter bezeichnet.
Diese Parameter werden nicht vom Netz trainiert, sondern vom Mensch vorgegeben.
[40, Hyperparameters of the neural network]

Durch die Anderung von Hyperparametern konnen viele verschiedene Netze entste-
hen. Es ist notig ein Verfahren festzulegen, um ein trainiertes neuronales Netz zu
bewerten.

Die Bewertung eines Netzes erfolgt auf Basis einer Konfusionsmatrix. Eine solche
Konfusionsmatrix im Falle einer bindren Klassifizierung ist in Abbildung 3.9 darge-
stellt.
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3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

Vorhergesagte Klasse

P N
Richtig Falsch
P| Positive Negative
(RP) (FN)
Tatsachliche
Klasse
Falsch Richtig
N| Positive Negative
(FP) (RN)

Abbildung 3.9.: Konzept einer Konfusionsmatrix [35, Kapitel 6.5.1]

In einer Konfusionsmatrix wird zwischen folgenden vier Zustanden unterschieden:

« Richtig Positiv (RP): Ein Objekt der positiven Klasse wird der positiven Klasse

zugeordnet.

o Falsch Positiv (FP): Ein Objekt der positiven Klasse wird falschlicherweise der

negativen Klasse zugeordnet.

 Richtig Negativ (RN): Ein Objekt der negativen Klasse wird der negativen

Klasse zugeordnet.

 Falsch Negativ (FN): Ein Objekt der negativen Klasse wird falschlicherweise

der positiven Klasse zugeordnet.

Anhand der Zuordnung der Elemente in diese vier Zusténde ldsst sich das trainierte
Modell bewerten. Formeln 3.8 - 3.12 zeigen verschiedene Metriken und deren Berech-

nung anhand der Konfusionsmatrix.

RP + RN
Accumcy_RP—i—RN—i—FP—i—FN (3.8)
ErrorRate = 1 — Accuracy (3.9)
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3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

. RP
PTGCZSZOTL = m (310)
RP
RGCCLH = m (311)
Fl_o. recision - Recall (3.12)

Precision + Recall

Im Deutschen wird die Accuracy als Korrektklassifizierungsrate und die Error Rate
als Fehlerquote bezeichnet. Sie geben an, welcher Prozentteil der Objekte in der
Datenmenge richtig bzw. falsch klassifiziert wurde. Precision kann als Genauigkeit
und der Recall als Trefferquote bezeichnet werden. [35, Kapitel 6.5]

Die Precision teilt die Anzahl an Richtig Positiven Elementen durch die Anzahl an
Elementen, die als positiv klassifiziert wurden. Die Metrik liefert einen Wert, der
angibt, wie viele Elemente einen Fehlalarm bilden. Dabei liegt der Wert in einem
Intervall von 0 bis 1. Bei einem Wert von 1 gehoren alle vom Modell als positiv
klassifizierten Elemente auch wirklich zur positiven Klasse. Der Wert 0 gibt an, dass
keins der als positiv klassifizierten Elemente zur positiven Klasse gehort. [35, Kapitel
6.5]

Der Recall teilt die Anzahl an Richtig Positiven Elementen durch die Anzahl der
tatsachlich Elemente der positiven Klasse. Der Wert liegt auch hier im Intervall von
0 bis 1. Diese Metrik gibt an, wie viele Elemente iibersechen werden. Ein Wert von
1 bedeutet, dass alle positiven Elemente auch vom Modell als positiv klassifiziert
wurden. Ein Wert von 0 bedeutet, keines der positiven Elemente wurde auch als
positiv klassifiziert. [35, Kapitel 6.5]

Oftmals wird in der Praxis auch eine Kombination aus Precision und Recall in Form
des F1-Mafles verwendet. [35, Kapitel 6.5]

Seliya et al. [43] stellt noch weitere Metriken vor, die auf Basis der Konfusionsmatrix
ermittelt werden konnen. Es wird auch die Aussage getroffen, dass nicht zu viele
Metriken fiir die Bewertung des Modells eingesetzt werden sollten, da keine neuen
Informationen gewonnen werden [43]. Welches Ma$ fiir die Auswahl des neuronalen
Netzes relevant ist, ist vom jeweiligen Anwendungsfall abhéngig [35, Kapitel 6.5].
Die beiden in diesem Kapitel dargestellten Metriken Precision und Recall werden
fiir die Evaluierung des neuronalen Netzes verwendet. Mit Recall wird ermittelt, wie

viele Kitze tibersehen werden und mit Precision werden die Fehlalarme ermittelt.
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3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

3.4.2. Feinabstimmung der Hyperparameter

Ein neuronales Netz kann mit den in Kapitel 3.4.1 dargestellten Metriken bewertet
werden. Dieser Abschnitt stellt dar, auf welche Weise die Werte fiir die Hyperpara-

meter ermittelt werden konnen.

Rastersuche

Welche Hyperparameter optimiert werden sollen, kann tiber eine Rastersuche (engl.
Gridsearch) vorgegeben werden. Fir eine Rastersuche wird eine Menge an Hyperpa-
rametern angegeben und mit jeder moglichen Kombination der Hyperparameter wird
ein Netz trainiert und bewertet [35, Kapitel 6.4]. Beispielsweise bei einer Lernrate-
Menge von {0.1, 0.01, 0.001, 0.0001} und Anzahl der Neuronen in einer Schicht von
{50, 100, 200, 500, 1000} werden 4 - 5 = 20 Netze trainiert. [40, Hyperparameters of
the neural network|

Dies kann leicht zu einer grofien Menge an Netzen fithren, die trainiert werden miissen.
Kirori [25, S. 3] verwendet aus diesem Grund eine zufillig gewéahlte Untermenge an

Kombinationen fur die Rastersuche.

k-fache Kreuzvalidierung

Um die optimale Kombination von Hyperparametern zu ermitteln, ist die k-fache
Kreuzvalidierung (engl. cross-validation) eine mogliche Methode. [48]

Die k-fache Kreuzvalidierung teilt die Datenmenge in k£ Teile und trainiert das Netz
k mal. Jedes der k Teile wird einmal als Testdaten verwendet, wahrend die restlichen
k — 1 Teile die Trainingsdaten bilden. Die Trainingsdaten werden verwendet, um die
Gewichte des Netzes anzupassen. Anhand der Testdaten und einer Metrik wird das
Netz evaluiert.

Diese Einschatzung der Leistung des Netzes wird in jedem der £ Durchgange durch-
gefithrt. Anschlieend erfolgt aus diesen k Einschatzungen die Bildung eines Mittel-

wertes. Dieser Mittelwert wird zur Bewertung der Hyperparameter verwendet. Somit
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3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

kann eine verallgemeinerungsfahige Aussage tiber die Qualitdt des Netzes getroffen
werden. [35, Kapitel 6.2]

Fiir jede Kombination der Hyperparameter in der Rastersuche wird mit der k-fachen
Kreuzvalidierung ein Mittelwert der Leistung gebildet. Die Kombination mit dem
hochsten Mittelwert wird ausgewahlt und mit der gesamten Datenmenge trainiert.
Das auf diese Art und Weise generierte Modell wird fiir Vorhersagen verwendet. [42]
In Abbildung 3.10 ist eine solche k-Kreuzvalidierung mit einer Einteilung von k = 10
Teilen dargestellt.

Welcher Wert als k gewahlt wird, ist abhéangig von der Datenmenge. Bei kleineren
Datenmengen wird das k grofler gewéahlt, um eine ausreichend grofie Untermenge
an Trainingsdaten zu erreichen. Bei grofien Datensétzen kann das k auch kleiner

gewéhlt werden, um den Rechenaufwand gering zu halten. [35, Kapitel 6.2]

Trainingsdaten
Trainingstellmenge Testteilmenge
| -
| |
1. Durchlauf — EI
2. Durchlauf - = E .
E= ! ZE
R
3. Durchlauf - — Eg =t
10. Durchlauf - — EIU

Abbildung 3.10.: Beispiel einer Kreuzvalidierung mit Wert k& = 10 [35, Kapitel 6.2.2]
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3.4. Evaluierung eines neuronalen Netzes

Verschachtelte Kreuzvalidierung

Die Kreuzvalidierung lasst sich noch in der Form einer verschachtelten Kreuzva-
lidierung (engl. nested cross-validation) erweitern. Eine duflere Schleife teilt die
Datenmenge in Trainings- und Testdaten ein. Die innere Schleife nutzt die Kreuz-
validierung, um die beste Kombination an Hyperparametern zu finden. Das Netz
mit den besten Hyperparametern wird nochmal mit der Trainingsdatenmenge der
aufleren Schleife trainiert und anhand der Testdaten bewertet.

In Abbildung 3.11 ist die verschachtelte Kreuzvalidierung mit einer &ufleren Schleife
von k = 5 und einer inneren Schleife von k& = 2 dargestellt. Mit einem solchen
Modell lésst sich gut abschatzen, wie gut das Netz mit den jeweiligen Hyperparame-
tern auf unbekannte Daten angewandt werden kann [35, Kapitel 6.4]. Im Vergleich
zur k-fachen Kreuzvalidierung ist hiermit aber auch ein erhohter Rechenaufwand
verbunden [49].

Urspringliche Datenmenge

U

Trainingsmengen Testmenga

==
I

—_—

] st
Schleife
[ T i cptialr
""""""""""""""" = Parametern
- I trainieren
I
I
[}

Trainingsmenge Validierungsmenge
Innere

Schleife
abstimmen

Abbildung 3.11.: Beispiel einer verschachtelten 5x2 Kreuzvalidierung [35, Kapitel 6.4.2]
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3.5. Probleme im maschinellen Lernen

Sarkar et al. [34, The pitfalls of ML] erwéahnt fiinf typische Probleme im Umgang
mit maschinellem Lernen. Dies sind unausgewogene Datenmengen, Overfitting, Un-
derfitting, schlechte Daten sowie irrelevante Merkmale und Klassen.

Diese fiinf Punkte werden im Folgenden naher erlautert.

3.5.1. Unausgewogene Datenmenge

Trainings- und Testdaten im iiberwachten Lernen besitzen Label. Solche Label ordnen
die Daten einer Klasse zu. Nicht immer sind von jeder Klasse die gleiche Menge an
Daten verfiighar. In solchen Fallen spricht man von unausgewogenen Datenmengen
(engl. unbalanced dataset). [35, Kapitel 6.6]

Durch die Unausgewogenheit kann es zu einer Klassifizierung zugunsten der iiber-
reprasentierten Klasse kommen. Dabei ist es gerade in Fallen von unausgewogenen
Datenmengen meist wichtig, ein Element der unterreprasentierten Klasse nicht zu
iibersehen, wenn sie auftauchen. Als typisches Beispiel gilt die Detektion von Krank-
heiten im medizinischen Umfeld. Ein Grofiteil der Menschen ist gesund, aber falls
eine Krankheit vorliegt, sollte diese auch zuverlassig erkannt werden. [21]

Nicht jede Evaluierungsmetrik ist im Falle von unausgewogenen Daten gut geeignet.
Beispielsweise ist die Accuracy hier keine gute Metrik. Gehoren 1% des Datensatzes
zur positiven Klasse, kann eine Accuracy von 99% erreicht werden, wenn alle Objekte
als negativ vorhergesagt werden. Kein Objekt der positiven Klasse wird erkannt.
Welche Metrik stattdessen verwendet wird, ist vom Anwendungsfall abhéngig. Recall
und Precision sind mogliche Metriken. [54]

Johnson et al. [21, S. 4] bestimmt ein Ma$ fir die Unausgewogenheit durch das

Verhéltnis p in Formel 3.13.
_ maz;{|Ci}

— mind|Ci|}

C; gibt an, wie viele Elemente zu einer Klasse ¢ gehéren. max;{|C;|} bestimmt die

(3.13)

maximale Klassengroie von allen Klassen und min;{|C;|} die minimale Klassengrofe.

Im bindren Fall gibt p das Verhéltnis zwischen der Anzahl an Elementen in der
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3.5. Probleme im maschinellen Lernen

tiberreprasentierten Klasse (engl. majority group) und der unterreprasentierten Klasse
(engl. minority group) an.

Beim Umgang mit unausgewogenen Daten sollte unter anderem beachtet werden,
aus welchem Grund die Unausgewogenheit besteht. Bei einer intrinsic imbalance
liegt eine Unausgewogenheit aufgrund des natiirlichen Auftretens der Daten vor.
Dies tritt beispielsweise bei der Vorhersage von Krankheiten auf. Von einer extrinsic
imbalance ist die Rede, wenn externe Probleme wahrend der Datensammlung oder der
Datenspeicherung zu einer Unausgewogenheit fithren. Setzt beispielsweise wiahrend
der Ubertragung von balancierten Daten die Ubertragung zwischendrin aus, kann
das zu Unausgewogenheit fithren. [12, Kapitel 2]

Wird die Unausgewogenheit erkannt und entsprechend beim Training beachtet,
konnen neuronale Netze die gewiinschten Ergebnisse liefern. Beispielgebend ist hier
die Arbeit von Reza et al [38] die zeigt, dass es moglich ist, mit einem CNN und

unausgewogenen Daten zu trainieren.

3.5.2. Uberanpassung und Unteranpassung

Im iiberwachten Lernen werden neuronale Netze mithilfe von Daten trainiert, bei
denen ein Output zu einem bestimmten Input bekannt ist. Das Ziel ist es, dass das
trainierte Modell auch mit unbekannten Daten (Testdaten) funktioniert.

Ist das trainierte Modell zu spezialisiert, liefert es bei den verwendeten Trainings-
daten eine gute Vorhersagekraft, aber bei neuen und unbekannten Daten eine hohe
Fehlerrate. In solchen Fillen spricht man von einer Uberanpassung (engl. overfitting).
Ein héufiger Grund fiir eine Uberanpassung ist, wenn es zu viele Parameter gibt. Es
entsteht ein komplexes Modell, was nicht verallgemeinerungsfahig ist. [35, Kapitel
3.3.5]

Im Gegensatz dazu steht die Unteranpassung (engl. underfitting). Zu einer Unter-
anpassung kommt es, wenn das Modell nicht komplex genug ist. In diesen Fallen
besitzt das Modell auch bei Trainingsdaten eine hohe Fehlerrate. [35, Kapitel 3.3.5]
Bei einem tiberangepassten neuronalen Netz spricht man auch von einem Netz mit

hoher Varianz, bei Unteranpassung von einem Netz mit hohem Bias. [35, Kapitel
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3.3.5]

Da Unteranpassung bereits mit den Trainingsdaten eine hohe Fehlerrate liefert, ist
Unteranpassung einfacher zu erkennen als eine Uberanpassung. [1, S. 27]

Um dieses Problem zu verdeutlichen, ist in Abbildung 3.12 ein Klassifizierungsalgo-
rithmus dargestellt, welcher anhand einer Entscheidungsgrenze (gestrichelte Linie in
der Abbildung) Objekte der Kreis-Klasse oder der Kreuz-Klasse zuordnet.

Im Falle der Unteranpassung wird eine lineare Entscheidungsgrenze gewéahlt. Mit die-
ser sehr einfachen Grenze werden vier der insgesamt zwolf Objekte nicht der richtigen
Klasse zugeordnet. Die Entscheidungsgrenze im Falle der Uberanpassung ordnet alle
Objekte der richtigen Klasse zu. Die Grenze ist zu stark an die vorhandenen Objekte
angepasst. So ist es wahrscheinlich, dass neue Daten ofters falsch klassifiziert werden.
Das mittlere Modell bildet einen guten Kompromiss zwischen Under- und Overfitting.
Ein Objekt in der Trainingsmenge wird zwar falsch klassifiziert, dafiir ist aber die

parabelformige Entscheidungsgrenze gleichméfliger als beim iiberangepassten Modell.

4
X, " Xz . A2
v O 0, )
3. + 0 + :. £ ;
. : v +
0 \-:'+ & 01+ + & Q: + B
\ e
+ . +\+ i ;
a I - . :
Unteranpassung X1 Guter X1 Uberanpassung %1
(groBes Bias) Kompromiss (groBe Varianz)

Abbildung 3.12.: Uber- und Unteranpassung bei Bestimmung einer Entscheidungsgrenze
[35, Kapitel 3.3.5]

3.5.3. Schlechte Daten

Die Qualitat der Daten hat einen Einfluss auf die Vorhersagekraft eines neuronalen

Netzes. Schlechte Daten konnen beispielsweise durch fehlerhaft platzierte Sensoren
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entstehen [34, The pitfalls of ML]. Es ist wichtig, schlechte Daten zu erkennen und
festzulegen, wie damit umgegangen werden soll. [35, Kapitel 4]

Diese Vorverarbeitung von Daten wird in Kapitel 4.1.1 weiter thematisiert.

3.5.4. Irrelevante Merkmale und Klassen

Beim Sammeln von Daten fiir das Training eines neuronalen Netzes kann es zum
,Fluch der Dimensionalitat“ kommen [23, Kapitel 12]. Je mehr Merkmale oder Klassen
fiir das neuronale Netz verwendet werden, desto mehr Daten miissen gesammelt
werden. Sonst erfolgt die Abschétzung des Netzes nicht gut genug. [35, Kapitel 3.7]
Demzufolge ist darauf zu achten, dass nur relevante Klassen definiert und auch nur

relevante Merkmale an das neuronale Netz tibergeben werden.

3.6. Werkzeuge fiir maschinelles Lernen in Python

Geméaf Aufgabenstellung Punkt 2a soll Python fiir das Trainieren eines neuronalen
Netzes verwendet werden. Um maschinelles Lernen umzusetzen, bieten sich in Python
Tools wie Keras und Tensorflow an.

Keras ist eine Python Bibliothek fiir Deep Learning. Mit Keras ist es moglich, Modelle
zu definieren, zu trainieren und Vorhersagen zu treffen. Keras folgt einem modularen
Grundprinzip. Die Bestandteile eines Modells kénnen beliebig zusammengesetzt
werden. Mit Keras sind bereits viele Bestandteile von neuronalen Netzen vordefiniert.
Unter anderem sind dies verschiedene Arten von Schichten, Loss-Funktionen und
Aktivierungsfunktionen. Sollten diese vordefinierten Bestandteile nicht ausreichen,
ist Keras auch erweiterbar. Neue Komponenten konnen definiert und dem Keras
Modell hinzugefiigt werden. [2, Kapitel 4] [10]

Somit bietet Keras eine high-level Schnittstelle fiir neuronale Netze. Fiir eine schnelle
und effiziente Berechnung der definierten Keras-Netze werden Backend-Engines
wie Tensorflow, Theano oder CNTK verwendet. Fiir diese Arbeit wird Tensorflow

eingesetzt. Diese von Google entwickelte Python Bibliothek fiir schnelles numerisches
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Rechnen ist ausgereifter und am weitesten verbreitet. [2, Kapitel 3] [3, Kapitel 3]
Sowohl Keras als auch Tensorflow unterstiitzen die Berechnung auf Central Processing
Unit (CPU) und Graphics Processing Unit (GPU). Eine Berechnung auf einer GPU
kann die benotige Rechenzeit gegeniiber einer Berechnung auf der CPU deutlich
verkiirzen. [4] [16]

- 927 -



4. Konzeption

Kapitel 3 beschreibt verschiedene Bestandteile des maschinellen Lernens. Das Grund-
konzept vom maschinellen Lernen sieht es vor, ein Modell zu generieren, welches
Eingaben entgegennimmt und zu diesen Eingaben eine Ausgabe erzeugt. Nun soll

ein Verfahren festgelegt werden, um Aufgabenstellung 2 umzusetzen.

4.1. Workflow bei der Generierung eines neuronalen

Netzes

Yu et al [58] beschreibt die Problematik, dass viele Arbeiten im Zusammenhang mit
neuronalen Netzen nur wenig Zeit in die Datenvorbereitung investierten. Gleichzeitig
wird die Aussage getroffen, dass die Qualitdt der Daten entscheidend fiir die Ergeb-
nisse des Trainings ist. Es wird empfohlen, ein Framework fiir Datenanalysen zu
verwenden. (58]

Fir diese Arbeit wird das CRoss Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) Framework verwendet, ein weit verbreitetes und beliebtes Prozess-
Modell fiir Data Mining und analytische Projekte. [40, CRISP-DM]

In Abschnitt 4.1.1 wird zunéchst CRISP-DM im Detail erlautert. Darauthin wird in
Abschnitt 4.1.2 beschrieben, wie dies fiir die Bestimmung eines Rehkitzdetektionsal-

gorithmus angewandt wird.

4.1.1. CRISP-DM

CRISP-DM definiert eine Reihe an Arbeitsschritten, die im Rahmen der Bearbeitung
des Projekts durchgefiihrt werden. Diese Arbeitsschritte werden in sechs Phasen

unterteilt, dargestellt in Abbildung 4.1. Dies wird auch als Data Mining Lifecycle
bezeichnet. [41, The CRISP-DM Process Model] (Quelle erwéhnt stellvertretend fiir
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Business Data
Understanding Understanding

Data
5.
—
j
—
‘1
Data

Preparation

Abbildung 4.1.: Data Mining Lifecycle nach CRISP-DM [41, The CRISP-DM Process
Model]

den gesamten Abschnitt 4.1.1)

Im Folgenden werden die sechs Phasen néher erlautert.

Verstehen der Aufgabe

Beginnend mit der ersten Phase (Business Understanding) erfolgt die Definition
eines Kontexts und der Voraussetzungen fiir das zu lésende Problem. Auflerdem
werden Erwartungen und Erfolgskriterien ermittelt. Dabei sollten folgende Punkte

durchgefiithrt werden:

o Definition des Geschéftsproblems:
Zu Beginn des Projekts wird der Kontext des zu bearbeiteten Problems un-

tersucht. Teil dieser Untersuchung ist die Beschreibung bereits vorhandener
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Workflow bei der Generierung eines neuronalen Netzes

Losungen. Dabei wird auch darauf eingegangen, was an diesen Losungen fehlt
und verbessert werden kann.

Ein weiterer Bestandteil ist das Festlegen eines Erfolgskriteriums auf geschaft-
licher Ebene.

o Beurteilung und Analyse der Situation:

Es wird eine Ubersicht iiber vorhandene und benotigte Ressourcen erstellt. Diese
Ressourcen kénnen unter anderem Daten, Personal, Hardware und Software
sein. Falls vorhanden, sollten Annahmen und Einschrankungen auch erwéhnt
werden.

Ein weiterer Bestandteil ist die Beschreibung von Risiken im Zusammenhang
mit dem Projekt.

Definition des Daten-Modellierungs-Problems:

Die verfiigbaren moglichen Methoden des maschinellen Lernens werden beschrie-
ben. Hierfir werden Tools, Algorithmen und Techniken untersucht. Auflerdem
erfolgt die Bestimmung eines Erfolgskriteriums aus technischer Sicht (z.B. 80%
Accuracy).

Projekt Plan:

In einem Projekt Plan wird das weitere Vorgehen dokumentiert. Dies beinhaltet
beispielsweise die Dokumentation der erwarteten Zeit und der verwendeten

Ressourcen in den weiteren Phasen.

Verstandnis der Daten

Die Phase Data Understanding untersucht die vorhandenen Daten, sodass ein grund-

legendes Verstandnis fiir die Daten folgendermaflen aufgebaut wird:

o Datenerfassung:

Anhand der vorhandenen Datenquellen wird ermittelt, welche Daten vorliegen
und was noch beschafft werden muss.

Datenbeschreibung:

Die erfassten Daten werden beschrieben. Dies beinhaltet beispielsweise das
Datenformat und die Datengréfle. Auch Verhéltnisse zwischen den Attributen

werden beschrieben.
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o Datenanalyse:
Diese Aufgabe, die oft auch als Exploratory Data Analysis (EDA) bezeichnet
wird, gibt einen ndheren Einblick in die vorhandenen Daten. Durch Visualisie-
rungen, Statistiken und Plots wird ein Verstandnis fiir die Daten aufgebaut. Dies
deckt beispielsweise Assoziationen und Korrelationen zwischen den Attributen
auf.

o Datenqualitat:
Als Abschluss der Phase werden die Daten auf ihre Qualitit untersucht. Poten-
tielle Fehler, Mangel und Probleme werden dokumentiert und in der nachsten
Phase behoben. Moglich sind unter anderem die Untersuchung auf fehlende

bzw. inkonsistente Werte oder falsche Metadateninformationen.

Datenvorbereitung

In der Phase Data Preparation werden die Daten in eine Form gebracht, die fiir das

neuronale Netz verwendet werden kann. Dabei werden folgende Aufgaben bearbeitet:

o Datenintegration:
Werden die verwendeten Daten aus verschiedenen Quellen bezogen, miissen sie
in diesem Arbeitsschritt zusammengefiithrt werden.

o Datenselektion:
Nicht jede verfiigbare Information ist auch fiir das Training relevant. Auf Basis
der EDA werden die relevanten Bestandteile der Daten ausgewéhlt.

o Datenaufbereitung:
Die Datenaufbereitung bringt die Daten in die fiir das neuronale Netz benotigte
Form. Probleme in der Datenqualitéit, die in der letzten Phase aufgedeckt
wurden, werden hier behoben. Mogliche Schritte sind hier das Einfiigen von
fehlenden Werten oder das Entfernen von problematischen Daten.

Abschliefend werden die Daten in das nétige Speicherformat gebracht.
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Modellierung

Die Phase der Modellbildung (Modeling) ist ein iterativer Prozess, in dem mehrere
Modelle gebildet werden. Das Ziel ist das Finden eines Modells, welches das definierte

Erfolgskriterium erreicht. Folgendermafien wird vorgegangen:

o Auswahl der Modellierungstechnik:
Fir diese Phase wird zu Beginn eine Liste an relevanten Techniken und Algo-
rithmen fiir die Modellbildung bestimmt.

o Modellgenerierung;:
Die festgelegten Modelle werden generiert und trainiert. Wichtig ist das Fest-
halten der verwendeten Parameter und der Ergebnisse.

o Modellevaluierung und -abstimmung:
Jedes Modell wird auf Basis von festgelegten Metriken evaluiert. Teil dieser
Aufgabe ist auch die Optimierung der Hyperparameter mithilfe von Techniken
wie Rastersuche und Kreuzvalidierung.

o Modellbewertung:
Es wird untersucht, ob die Performance mit dem definierten Erfolgskriterium
iibereinstimmt und ob die Ergebnisse zufriedenstellend sind.
Die Bewertung des Modells sollte auch die Reproduzierbarkeit und Erweiter-
barkeit des Modells betrachten.

Evaluierung

Mit der Phase der Modellierung wurde ein Modell ermittelt, welches das Erfolgs-
kriterium erfiillt. In der Phase der Evaluierung (Evaluation) wird eine detaillierte
Beurteilung des ermittelten Modells durchgefiihrt.

Zuséatzlich konnen auch Annahmen und Einschrankungen betrachtet werden, die
durch das Modell entkraftet wurden oder auch Berichte iiber die Datengeniigsamkeit,

welche Probleme aufgetreten sind und was vermieden werden sollte.
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Einfiihrung ins Projekt

Das evaluierte Modell wird in dieser Phase (Deployment) in das Projekt eingefiihrt.
Zusitzlich erfolgt die Festlegung eines Planes fiir regelméafige Uberwachungen. Nach
Moglichkeit soll die Performance des Netzes tiberpriift werden, um es bei Bedarf
auszutauschen oder zu aktualisieren, wenn es nicht die gewtlinschten Ergebnisse

liefert.

4.1.2. Umsetzung fiir die Rehkitzdetektion

Die beschriebenen sechs Phasen des CRISP-DM werden fiir diese Arbeit eingesetzt,
um ein neuronales Netz fiir die Rehkitzdetektion zu generieren. Dabei wird ein
neuronales Netz auf Basis der Arbeit von Michael Sorg [46] erstellt. Es wird vor allem
auf die in Kapitel 3.5 vorgestellten Probleme im maschinellen Lernen eingegangen.
Die schlechten Daten (vgl. Abschnitt 3.5.3) werden mit der Phase der Datenvor-
bereitung behandelt. Das Problem mit irrelevanten Merkmalen und Klassen (vgl.
Abschnitt 3.5.4) ist Thema der Datenanalyse. Verschiedene Lésungen fiir unausge-
wogene Datenmengen (vgl. Abschnitt 3.5.1) und Uber- bzw. Unteranpassung (vgl.
Abschnitt 3.5.2) werden in der Modellbildung analysiert.

Die Ausfiihrung ist in Kapitel 5 dargestellt. Die Abschnitte orientieren sich dabei an
den sechs Phasen des CRISP-DM.

Die ersten drei Phasen werden wie im letzten Abschnitt beschrieben durchgefiihrt. Es
wird lediglich auf das Auffiihren eines Projekt Plans in der ersten Phase verzichtet,
da das weitere Vorgehen bereits in diesem Abschnitt beschrieben wird.

Die Modellbildung wird daraufhin in zwei Schritten durchgefiihrt. Zuerst werden
verschiedene Modelle mit Losungen fiir die Probleme im maschinellen Lernen trai-
niert und analysiert. Auf Basis der Untersuchungen werden im néachsten Schritt
die vielversprechendsten Hyperparameter ausgesucht und in einer Kreuzvalidierung
trainiert. Das nach der Kreuzvalidierung beste Modell wird ausgewahlt und weiter
evaluiert.

Die Auswahl eines Modells soll primér die Ergebnisse darstellen. Im Rahmen dieser

Arbeit erfolgt keine Untersuchung der Griinde fiir eine schlechte Performance.
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Die Evaluierung bewertet die Ergebnisse anhand der beiden Metriken Recall und
Precision. Zusétzlich erfolgt die Angabe der Kovarianzmatrix. Aulerdem wird das
ausgewahlte Modell mit der visuellen Detektion verglichen. Das Konzept der visuellen
Konzeption ist in Kapitel 4.2 ndher erlautert.

Fiir die Phase der Einfiihrung ins Projekt wird lediglich beschrieben, wie das neurona-
le Netz im Wildretter-Projekt verwendet und iiberwacht werden kann. Die eigentliche

Einfiihrung ins Projekt wird nicht im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt.

4.2. Vergleichbarkeit mit visueller Detektion

Das mit dem im vorherigen Abschnitt beschriebenen Workflow ermittelte neuronale
Netz soll nicht nur mit dem in Kapitel 3.4 vorgestellten Metriken (Precision und
Recall) evaluiert werden. Die Vorhersagekraft des neuronalen Netzes wird auch mit
der visuellen Detektion verglichen (siehe Aufgabenstellung 3). Die visuelle Detektion
ermittelt, wie gut der Mensch Kitze auf Bildern erkennen kann.

Fiir eine vorangegangene Arbeit von Martin Israel [20, Kapitel 4.6.2] wurde bereits
fiir eine Menge von Thermalbildern eine visuelle Detektion durchgefithrt. Anhand
der Daten eines Flugs wird bestimmt, an welchen GPS-Positionen ein Tier vermutet
wird. Zusammen mit den tatséichlichen Positionen von Tieren wird die Anzahl an
falsch positiven, richtig positiven und falsch negativen Fundstellen ermittelt.

Dabei werden die Fundstellen nicht anhand der einzelnen Bilder festgelegt. Die
Sequenz der Bilder ist fiir die Klassifizierung einer Fundstelle entscheidend. Eine
Stelle wird auf mehreren Bildern hintereinander begutachtet und gegebenfalls als
Fundstelle markiert.

Das in Kapitel 3.3 vorgestellte CNN setzt ein anderes Verhalten fiir die Ermittlung
von Recall und Precision um. Jedes Bild wird einzeln auf einen Kitzfund vom
neuronalen Netz tiberpriift. Die ermittelte visuelle Detektionsrate ist nicht mit der
Detektionsrate des CNN vergleichbar.

Um eine Vergleichbarkeit zu schaffen, wird die visuelle Detektion fiir diese Arbeit

wiederholt. Wie bereits in der erwéhnten vorangegangenen Arbeit [20, Kapitel 4.6.2]
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tibernimmt auch in dieser Arbeit der fachliche Betreuer (Martin Israel) die visuelle
Detektion. Nach der Aufbereitung der Daten (siehe Kapitel 5.3) werden Testdaten

ermittelt. Die Beurteilung dieser Testdaten erfolgt sowohl anhand des neuronalen

Netzes als auch anhand der visuellen Einschétzung. Jedes Bild wird einzeln als Tier

oder kein-Tier eingestuft.

Das entwickelte Tool fiir die visuelle Detektion besitzt folgende Eigenschaften:

Die Bilder werden in einer zufélligen Reihenfolge angezeigt.

Die Bilder werden nach Fliigen aufgeteilt.

Neun Bilder werden gleichzeitig dargestellt.

Durch einen Klick auf ein Bild wird die Klassifizierung gedndert. Standardméfig
ist ein Bild als kein-Tier gekennzeichnet.

Die néchsten neun Bilder werden erst angezeigt, wenn dies durch eine Tastatur-
Taste veranlasst wird.

Es ist moglich, bereits klassifizierte Bilder anzusehen und die Klassifizierung

zu andern.
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5. Losungsgenerierung

Die in Kapitel 4.1.2 beschriebene Vorgehensweise wird durchgefiihrt und im Folgenden
dargestellt.

5.1. Rehkitzerkennung im Wildretter-Projekt

Geschaftsproblem Das in dieser Arbeit entwickelte neuronale Netz wird im Rah-
men des Wildretter-Projekts eingesetzt. Das Wildretter-Projekt hilft, Felder nach
Rehkitzen abzusuchen und aufzuspiiren. Es soll verhindert werden, dass Rehkitze
von landwirtschaftlichen Maschinen, sehr hdufig von Mahmaschinen, erfasst werden.
Das neuronale Netz wird eingesetzt, Rehkitze auf Thermalbildern zu erkennen. Diese
Bilder werden mit einer Kamera auf einem UAV aufgenommen.

Durch den Einsatz eines neuronalen Netzes kann die Suche nach Rehkitzen automa-
tisiert werden. Im Flug kann das neuronale Netz das aufgenommene Bild in Echtzeit
beurteilen und die vermuteten Fundstellen markieren.

Die Arbeit von Michael Sorg [46] bestimmt bereits eine Architektur eines neuronalen
Netzwerkes mit der Java Bibliothek DeepLearning4J. Das erstellte Netz kann nicht
direkt auf dem UAV eingesetzt werden, da auf dem UAV die Programmiersprache
Python verwendet wird. Diese Arbeit wird ein neuronales Netz in Python umsetzen
und dabei die vorhandene Architektur als Grundlage nehmen und weiterfithrend das
Netz auf verschiedene Probleme (vgl. Kapitel 3.5) untersuchen.

Seit der Arbeit von Michael Sorg hat sich das Ziel nicht verédndert. Das Ziel ist primér
die sichere automatisierte Erkennung von Rehkitzen. Sekundar sollte die Anzahl an

Fehlalarmen reduziert werden (siehe Aufgabenstellung 2).

Analyse der Situation Fiir die Bearbeitung der Aufgabe stehen eine Reihe von
Datensétzen zur Verfligung, die bereits die im iiberwachten Lernen notwendigen
gekennzeichneten Daten enthalten. Aufgabenstellung 1 bestimmt, dass noch weitere
Datensétze verwendet werden sollen. Diese miissen im Rahmen dieser Arbeit ge-

sammelt und gekennzeichnet werden. Welche Datensétze vorhanden sind, wird in
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Abschnitt 5.2 ndher erlautert.

Weitere Ressourcen liegen in Form von Hard- und Software bereit. Bereits vorhanden
ist ein Rechner mit GPU (GeForce GTX 1060 3GB/PCle/SSE2) fiir ein effizientes
Training. Auflerdem ist Python-Software Poitagger und Poitagger 2 verfiigbar.
Diese Software ist in der Lage, die Flugdaten und GPS-Positionen der Fundstellen
visuell darzustellen. Weitere Ressourcen werden nicht benotigt.

Eine Annahme ist, dass die neuen unbekannten Daten in einer ahnlichen Form
vorliegen wie die verwendeten Trainingsdaten. Dies bedeutet, dass Bildauflosung und
Flughohe des UAV sich nicht wesentlich von den Trainingsdaten unterscheiden.

Ein Risiko im Zusammenhang mit neuronalen Netzen ist, dass die ermittelte Perfor-
mance auf neuen unbekannten Daten nicht erreicht werden kann. Fir diese Arbeit

bedeutet dies, dass Rehkitze tibersehen werden.

Daten-Modellierungs-Problem Das neuronale Netz soll mit Python-Tools entwi-
ckelt werden (siehe Aufgabenstellung 2). Zwei weit verbreitete Tools Tensorflow
und Keras sind in Kapitel 3.6 ndher erlautert. Das Kapitel 3 enthélt aulerdem die
Beschreibung der relevanten Algorithmen und Methoden im maschinellen Lernen.

Es wird festgelegt, dass das Projekt als erfolgreich gilt, wenn ein Recall von 90 %
erreicht wird. Die Precision soll unter dieser Voraussetzung so hoch wie moglich sein.
Der Recall gibt an, wie viele Rehkitze tibersehen werden, wiahrend die Precision
bestimmt, wie viele Fundstellen falschlicherweise als Rehkitze klassifiziert werden.
Der Recall ist wichtiger als die Precision, da es fiir die Rehkitzrettung entscheidend

ist, keine Rehkitze zu iibersehen.

5.2. Verstandnis der Daten

Datenerfassung Im iiberwachten Lernen werden gekennzeichnete Bilder benotigt,
um ein neuronales Netz zu trainieren. Innerhalb dieser Arbeit werden Daten von
Wildretter-Befliegungen verwendet. Wahrend dieser Befliegungen fliegt ein UAV mit
einer Thermalkamera tiber ein Feld und nimmt Bilder auf, die die Rohdaten fiir das

Training des neuronalen Netzes bilden.
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Ein Flug beginnt mit Start des UAV und endet mit dessen Landung. Alle aufgenom-
menen Bilder wahrend dieses Flugs werden in einem Ordner gespeichert, die Fliige
eines Jahres einer Region zusammengefasst in einem weiteren Ordner. Dies wird in
der folgenden Arbeit als Datensatz bezeichnet. Es stehen folgende Datenséatze zur

Verfiigung:

e 2015 _DISS: Zu jedem Flug ist eine csv-Datei vorhanden, die die Kitzpositionen

innerhalb der Bilder kennzeichnet.

e 2017 _NAN: Zu jedem Flug ist eine csv-Datei vorhanden, die die Kitzpositionen

innerhalb der Bilder kennzeichnet.
e 2019 _NAN: Es sind keine Kitzpositionen gekennzeichnet.
e 2019 _Pelz: Es sind keine Kitzpositionen gekennzeichnet.
e 2020_NAN: Es sind keine Kitzpositionen gekennzeichnet.

e 2020_Erfde: Die GPS-Posititionen und der Zeitpunkt der Kennzeichnung einer

Kitz-Fundstelle sind vorhanden.

Aus den Jahren 2015 bis 2020 sind noch weitere Datensétze verfiighar, die jedoch
aufgrund fehlender Informationen tiber die tatsdchlichen Kitzpositionen nicht fiir
diese Arbeit verwendet werden. Fiir 2019_NAN, 2019 _Pelz und 2020_NAN gilt das
zwar auch, hier ist es aber moglich visuell zu entscheiden, ob es sich auf den Bildern
um Kitze handelt.

Datenbeschreibung Die Rohdaten bestehen aus zwei Teilen, einem Header und
einem Body. Der Header enthélt Metainformationen iiber den Flug, wie beispielsweise
Latitude und Longitude des UAV zum Zeitpunkt der Bildaufnahme. Im Body sind
die Pixelwerte mit 16 Bit Auflosung gespeichert. Jedes Bild besitzt eine Auflosung
von 640x512 Pixeln.

Die aufgenommenen Bilder zeigen folgende Eigenschaften:

¢ Das selbe Tier kann auf mehr als einem Bild zu erkennen sein.

o Auf einem Bild kann gar kein Tier zu erkennen sein.
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e Auf einem Bild konnen mehr als ein Tier zu erkennen sein.

Abbildung 5.1 zeigt drei nacheinander aufgenommene Bilder mit einem Kitz. Das
selbe Tier ist auf allen drei Bildern zu erkennen. Abbildung 5.2 zeigt eine Aufnahme,
auf der kein Kitz zu erkennen ist. In Abbildung 5.3 sind zwei Kitze zu sehen.

Zur Darstellung von Beispielbildern in den Abbildungen 5.1 bis 5.3 werden die 16
Bit Rohdaten auf 8 Bit durch Normalisierung reduziert.

(a) Kitz an Pixel 424x412 (b) Kitz an Pixel 441x334

(c) Kitz an Pixel 429x289

Abbildung 5.1.: Bilder von einem Rehkitz aus dem Datensatz 2015 auf drei aufeinander-
folgenden Bildern
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Abbildung 5.2.: Bild aus dem Datensatz 2019_Pelz ohne Kitz

Abbildung 5.3.: Bild aus dem Datensatz 2017 _NAN mit zwei Kitzen (Pixel 436x85 und
175x497)
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Datenanalyse Die beiden Datensatze 2015 _DISS und 2017 _NAN besitzen eine csv-
Datei zur Zuordnung von Kitzpositionen in den Bildern. Fiir die Analyse der restlichen
vier Datensatze muss zuerst eine Zuordnung von Kitzpositionen in den Bildern vor-
genommen werden.

Die Datensétze 2019 _NAN, 2019 _Pelz und 2020_NAN werden visuell abgesucht und
gekennzeichnet. Ist nach Meinung des Autors auf einem Bild ein Kitz zu erkennen,
werden die x- und y-Koordinaten und der Dateiname notiert. Dieser Prozess wird
unterstiitzt durch ein eigen entwickeltes Programm. Die Bilder werden eingelesen und
angezeigt. Alle wichtigen Informationen tiiber eine Fundstelle werden automatisch
bei einem Mausklick in eine Datei geschrieben.

Fiir den Datensatz 2020 _Erfde sind nur die GPS-Positionen der Kitze vorhanden.
Die Zuordnung der GPS-Positionen zu den Bildern wird durch das von Martin Israel
entwickelte Programm Poitagger 2 unterstiitzt. Dieses Programm liest anhand der
Metadaten der Bilder den Flugpfad des UAV aus und iibertrigt die GPS-Positionen
der Kitze auf die Bilder. Diese Ubertragung ist nicht genau, da die ermittelte Kitz-
Position mehrere Pixel von der tatsédchlichen Position entfernt ist. Diese Abweichung
wird manuell korrigiert.

Tabelle 5.1 zeigt die Anzahl an Bildern pro Datensatz. Zusétzlich werden alle gefun-

denen Bilder mit Tieren und die Tiere insgesamt aufgezahlt.

H Bilder insgesamt ‘ Bilder mit Tieren ‘ Tiere insgesamt

2015_DISS 13762 1112 1356
2017_NAN 26443 717 797
2019 NAN 9518 400 499
2019_ Pelz 12180 514 644
2020_NAN 24665 445 470
2020_Erfde 45804 563 946

> | 132372 \ 3751 \ 4712

Tabelle 5.1.: Anzahl der Bilder in jedem Datensatz
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5.3. Datenvorbereitung

Datenqualitat Es wird visuell iiberpriift, ob alle Kitzpositionen in den Bildern
erkannt wurden. Fiir die Uberpriifung wird Poitagger 2 eingesetzt. Anhand des
dargestellten Flugpfades des UAV in Poitagger 2 ist es leichter zu erkennen, ob
das gefundene Kitz spéater im Flug nochmal auf einem der Bilder vorkommt.

Mit einer visuellen Uberpriifung wird auflerdem untersucht, ob die Positionen zentral

getroffen werden.

5.3. Datenvorbereitung

Datenselektion Ein Flug beginnt mit dem Start des UAV und endet mit dessen
Landung. Wahrend des Fluges hat das UAV meist eine Hohe von 80 Metern. Fiir das
Training werden die Daten nicht anhand der Hohe aussortiert. Es ist aber zu erkennen,
dass die meisten Bilder von Kitzen in einer Hohe von 70-100 Metern gemacht werden
(siche Tabelle 5.2). Eine Selektion findet nur anhand des Winkels der Kamera statt.
Dieser Winkel lasst sich aus den Metadaten im Header der Rohdaten auslesen. Es
werden nur Bilder fiir das Training verwendet, die einen Kamerawinkel von 60° bis
120° haben. Ein Wert von 90° bedeutet, die Kamera sieht senkrecht nach unten.

Datenaufbereitung und Datenintegration Fiir das Trainieren des neuronalen Net-
zes werden keine Bilder mit 640*512 Pixeln verwendet. Michael Sorg [46] erkennt,
dass die Bilder in kleinere Teile zerlegt werden sollten. Diese ,kleineren Teile* werden

innerhalb dieser Arbeit als Patches bezeichnet und haben eine Grofie von 64x64

| 0-35m | 35-70m | 70-100m | ab 100m

2015_DISS 224 160 972 0
2017_NAN 0 92 701 0
2019 _NAN 14 42 439 4
2019 Pelz 2 32 610 0
2020__NAN 0 92 378 0
2020__Erfde 0 257 655 34

Tabelle 5.2.: Anzahl der Kitzbilder in jedem Datensatz je nach Hohe
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Pixeln.

Fir Bilder ohne Tier wird das Bild in 80 Teile mit der Grofie von 64x64 Pixeln
zerlegt. Dies ist in Abbildung 5.4 zu sehen.

Bilder mit Tieren werden auf eine andere Art und Weise zerlegt. Die erzeugten Pat-
ches tberlappen sich. Das 64x64 Fenster wird nicht immer um 64 Pixel verschoben,
sondern um 8. Dadurch entstehen mehr Bilder, die Tiere enthalten.

Diese Schrittweite von 8 bezieht sich nur auf den Teil des Bildes, auf dem eine
Kitzposition markiert ist. Eine solche Kitzposition ist in Abbildung 5.5 zu sehen.
Das restliche Bild wird mit einer Schrittweite von 64 Pixeln in Patches unterteilt.
Diese Zerlegung in Patches wird durch ein bereits existierendes Python-Skript durch-
gefiihrt.

Tabelle 5.3 stellt dar, wie viele Patches in den jeweiligen Datenséitzen ein Tier
enthalten und wie viele nicht. Die Patches aller Datensatze werden gemeinsam in
einer Datei mit dem HDF5-Speicherformat gespeichert. Lim et al [29] erkennt durch
die Nutzung eines HDF5-Speicherformates einen Performance Vorteil beziiglich der
Trainingszeit eines neuronalen Netzes. Teil dieser Arbeit ist es nicht, zu vergleichen,
ob auch wirklich ein Vorteil vorliegt.

In der HDF5-Datei werden die Patches als 8 Bit unsigned Integer gespeichert. Vor
dem Speichern werden die Rohdaten auf 8 Bit durch Normalisierung reduziert und

dann in Patches unterteilt. Damit hat jedes Pixel einen Wert zwischen 0 und 255. Es

Abbildung 5.4.: Einteilung eines Bildes in Patches
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.5.: Bilder von einem Rehkitz aus dem Datensatz 2015_DISS auf drei auf-
einanderfolgenden Patches

H Tiere ‘ohne Tier

2015_DISS || 55955 1003890
2017 _NAN | 31124 1357656
2020_NAN || 19076 1484714
2019 NAN || 18305 692859
2019 Pelz 25039 885704
2020_Erfde || 35850 3331635

b | 185.349 | 8.756.155

Tabelle 5.3.: Anzahl an Patches in den Datensatzen

ist tiblich, die Daten auf einen Wertebereich von [0, 1] zu skalieren. Hierfir werden
die Pixelwerte aus der HDF5-Datei beim Einlesen ins neuronale Netz durch 255
dividiert.

5.4. Auswahl eines Modells

Fir die Auswahl eines Modells werden die Daten der Datensatze 2015 DISS und
2017 _NAN verwendet. Zum Zeitpunkt der Bearbeitung waren die weiteren Datenséatze
noch nicht vorhanden. Es wird eine Aufteilung in Trainings- und Testdaten anhand
der Fliige vorgenommen. Da ein Tier auf mehreren Bildern zu erkennen ist, wird
durch diese Aufteilung sichergestellt, dass ein Tier nicht sowohl im Training als auch

beim Test vorkommt. Im Anhang C.1 ist aufgelistet, welche Fliige fiir das Training
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und welche fir das Testen verwendet werden.
Fur diese Arbeit wird ein Keras-Modell erstellt und durch Parametervariationen an

die im jeweiligen Abschnitt vorgestellten Methoden angepasst.

5.4.1. Ausgangsmodell

Michael Sorg [46] stellt eine Architektur zur Erkennung von Rehkitzen in Bildern
vor. Dieses Modell wurde in ein Keras-Modell iibertragen und ist im Anhang B
dargestellt. Abbildung 5.6 zeigt das Netz visuell.

Die Eingangsdaten haben eine Form von 64x64 Pixeln. Es folgt eine Faltungsschicht
mit 16 Filtern der Gréfle 5x5. Die Max-Poolingschicht hat eine Grofle von 2x2. Die
zweite Faltungschicht besitzt 32 Filter der Grofle 3x3 und wird gefolgt von einer
Max-Poolingschicht der Grole 2x2. Fiir die dritte Faltungsschicht werden 64 Filter
der Grofle 3x3 verwendet. Die Max-Poolingschicht hat eine Grofle von 2x2.

In zwei vollvermaschten Schichten gibt es jeweils 8 Aktivierungseinheiten. Die Aus-
gabeschicht besitzt 2 Aktivierungseinheiten fiir die Klassen , Tier “ und ,kein Tier “.
Wie auch schon in der Arbeit von Michael Sorg, wird dieses Netz 30 Epochen mit der
Trainingsmenge der Datensatze 2015_DISS und 2017 _NAN trainiert. Fiir jede Epoche

Input (64 x 64)

Max. Pooling

Convolution (5x5) Convolution (3x3) Convelution (3x3)

16 Features 32 Features Dense Layer

Abbildung 5.6.: Ausgangsarchitektur des neuronalen Netzes [46])
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wird Recall und Precision anhand der Testmenge der Datensatze 2015_DISS und
2017 _NAN ermittelt. Das Ergebnis ist in Abbildung 5.7 dargestellt.

Der Recall liegt auf einem niedrigen Niveau, wiahrend die Precision hoch ist. In
Epoche 14 erreicht der Recall seinen niedrigsten Wert von 0,2611. Der hochste Wert
von 0.6707 liegt in Epoche 4 vor. In Epoche 4 hat die Precision den niedrigsten Wert
von 0.6414. Der Wert 0.8539 in Epoche 16 ist der hochste Wert.

Der Recall ist zu niedrig, um das Erfolgskriterium zu erfiillen. Dieses Netz wiirde
Rehkitze nicht zuverlassig erkennen.

Zum Vergleich wird in Abbildung 5.8 Recall und Precision des Trainingsdatensatzes
gezeigt. Nach Epoche 3 erreichen beide Metriken Werte tiber 0,9. Das Ergebnis der
Trainingsdatenmenge ist demnach deutlich besser als das Ergebnis der Testdaten-

menge. Wie in Kapitel 3.5.2 beschrieben, deutet dies auf eine Uberanpassung hin.

0.8
0.7 A
0.6 1 /_]
0.5

0.4 1

0.3 1 — Recall
Precision

0 5 10 15 20 25 30
Epoche

Abbildung 5.7.: Verlauf von Precision und Recall des Testdatensatzes beim Training mit
dem kompletten Datensatz
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0.95 A
0.90 A
0.85 A
0.80
0.75 A
0.70 H
0.65
0.60
—— Recall
0.55 Precision
él 5; lll) ll5 2I0 25 3I0
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Abbildung 5.8.: Verlauf von Precision und Recall des Trainingsdatensatzes beim Training
mit dem kompletten Datensatz

5.4.2. Umgang mit Unausgewogenheit

Wie in Kapitel 5.3 dargestellt, liegen 185349 Patches mit Tieren und 8756155 Patches
ohne Tiere vor. Dies bedeutet eine unausgewogene Datenmenge, die nach Formel
3.13 einer Unausgewogenheit von p = 27 entspricht.

Das Thema der unausgewogenen Datenmengen wird in vielen Arbeiten aufgegriffen.
Als Grundlage fiir diese Arbeit werden die Quellen [37], [14], [24] und [21] herangezo-
gen.

Folgende Methoden im Umgang mit Unausgewogenheit wurden ausgewahlt und

werden anschlieflend erlautert:

o Ausbalancierung der Datenmenge

Two-Phase Learning

Dynamic-Sampling

Focal-Loss

Mean False Error

Diese Methoden werden nun im einzelnen vorgestellt und die darin vorgeschlagenen
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5.4. Auswahl eines Modells

Netze mit 30 Epochen trainiert.

Ausbalancierung der Datenmenge Damit eine Datenmenge ausbalanciert wird,
gibt es die Méglichkeit des Random Under Sampling (RUS) und des Random Over
Sampling (ROS). Im Under Sampling wird die Datenmenge der iiberreprésentierten
Klasse verkleinert. Im Gegensatz dazu vergrofiert das Over Sampling die Datenmenge
der unterreprésentierten Klasse. [21, S. 7]

Zu beachten ist, dass ROS zu Overfitting fithren kann und RUS die Menge an Daten
verringert, wodurch moglicherweise Informationen verloren gehen [26, S. 3]. Over
Sampling kann auch durch das kiinstliche Generieren von Daten erziehlt werden. In
Bilddaten kann dies aber zu unrealistischen, synthetischen Bildern fiithren [26, S. 3].
Abbildung 5.9 zeigt den Verlauf von Recall und Precision unter Verwendung einer aus-
balancierten Datenmenge. Es werden zuféllig Patches aus der nicht-Kitz-Datenmenge
ausgewahlt, sodass gleich viele Elemente vorhanden sind wie in der Kitz-Datenmenge
(p=1).

Mit dieser Methode kann ein hoher Recall erreicht werden. Die Precision hingegen
liegt auf einem niedrigen Niveau. Der Recall verdndert sich ab Epoche 4 mit dem
Wert von 0,98 kaum. Die Precision ist mit einem Maximum von 0,6327 in Epoche 13
und einem Minimum von 0,4183 in Epoche 21 weniger konstant.

Da die Verwendung einer ausgewogenen Datenmenge (p = 1) die nicht-Kitz-Datenmenge
stark verkleinert, wird ein weiteres Netz trainiert, bei dem 10-mal so viele nicht-Kitz-
Daten enthalten sind wie Kitz-Daten (p = 10). Die Ergebnisse sind in Abbildung
5.10 dargestellt.

Dies konnte den Wert fiir die Precision erh6hen (Maximim: 0,7433 in Epoche 22 und
Minimum: 0,6250 in Epoche 5). Der Recall sinkt aber unter das festgelegte Erfolgs-
kriterium von 0,9. Das Maximum von 0,8780 in Epoche 5 kommt dem Kriterium
sehr nahe. In Epoche 16 liegt aber ein Minimum von 0,4786 vor.

Das nachste Netz soll besser zwischen Kitz- und nicht-Kitz-Bildern unterscheiden.
Es wird die Annahme getroffen, dass Bilder mit einer hohen Differenz zwischen dem
minimalen und dem maximalen Pixelwert schwieriger zu klassifizieren sind, da sie
Kitz-Bildern dhneln. Als Grundlage fiir diese Annahme dienen die Histogramme im
Anhang A.
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Abbildung 5.9.: Under Sampling der nicht-Kitz-Datenmenge auf ein 1 zu 1 Verhéltnis
mit der Kitz-Datenmenge (p = 1)
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Abbildung 5.10.: Under Sampling der nicht-Kitz-Datenmenge auf ein 1 zu 10 Verhéltnis
mit der Kitz-Datenmenge (p = 10)
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Je hoher die Differenz zwischen dem minimalen und dem maximalen Pixelwert im
Bild ist, desto wahrscheinlicher wird das Bild beim Under Sampling ausgewahlt.
Abbildung 5.11 zeigt den Verlauf von Recall und Precision bei einem Verhéltnis von
p = 1. Abbildung 5.12 zeigt den Verlauf bei einem Verhaltnis von p = 10.

Hiermit kann das Erfolgskriterium erfiillt werden, da ein Recall von mindestens 0,9
erreicht wird.

Fiir p = 1 liegt der Recall konstant iiber 0,97. In Epoche 20 erreicht der Recall sein
Minimum von 0,9792, die Precision dagegen ein Maximum von 0,7554. In Epoche 2
liegt das Minimum bei 0,4747.

Fir p = 10 kann eine Precision von 0,8569 in Epoche 16 erreicht werden. Das
Minimum in Epoche 27 kommt nur auf einen Wert von 0,6730. Der Recall hat einen
maximalen Wert von 0,9989 in Epoche 8 und einen minimalen Wert von 0,9394 in
Epoche 2.

Auf ein ROS der Kitz-Datenmenge wurde verzichtet, da durch die Wahl der Schritt-
weite bei der Erstellung der Patches bereits die Kitz-Datenmenge vergrofiert wurde
(vgl. Kapitel 5.3).

w{ —

0.9

0.8

0.7 A

0.6

—— Recall

0.5 A -
Precision

0 5 10 15 20 25 30
Epoche

Abbildung 5.11.: Under Sampling der nicht-Kitz-Datenmenge auf ein 1 zu 1 Verhéltnis
mit der Kitz-Datenmenge anhand der min-max Differenz der Patches

(p=1)
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Abbildung 5.12.: Under Sampling der nicht-Kitz-Datenmenge auf ein 1 zu 10 Verhéltnis
mit der Kitz-Datenmenge anhand der min-max Differenz der Patches

(p=10)

Two-Phase Learning Im Two-phase learning nach Lee et al. [27] wird das neuronale
Netz in zwei Phasen mit zwei Datenséatzen trainiert. Ein Datensatz besteht aus der
gesamten urspriinglichen Datenmenge. Dies bildet den full-Datensatz. Ein zweiter
Datensatz besteht aus einer Untermenge des urspriinglichen Datensatzes. Hierfiir
wird ein Schwellenwert N festgelegt. Besitzt eine Klasse mehr als N Elemente, werden
per Zufall N Elemente ausgewédhlt und dem neuen Datensatz hinzugefiigt. Besitzt
eine Klasse weniger als N Elemente, flielen alle Elemente in den neuen Datensatz
ein. Dies bildet den thresh-Datensatz.

Das Netz wird in der ersten Phase mit dem verringerten thresh-Datensatz trainiert.
Die zweite Phase sieht es vor, das Netz mit dem gesamten full-Datensatz zu
trainieren.

Fir das Ergebnis in Abbildung 5.13 wird das N so gewéhlt, dass sich gleich viele Kitz-
und nicht-Kitz-Bilder im thresh-Datensatz befinden. Der full-Datensatz besteht
aus der gesamten Trainingsdatenmenge.

Der Verlauf von Recall und Precision zeigt den Wechsel zwischen thresh-Datensatz

und full-Datensatz. Bei den Phasen des thresh-Datensatzes liegt der Recall tiber
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Abbildung 5.13.: Two-Phase Learning

0,99 in allen Epochen. Epochen 9, 13, 15, 17, 25 und 27 besitzen sogar einen Recall
von 1. Die Precision liegt aber meist auf einem niedrigen Niveau, mit einem minimalen
Wert von 0,4694 in Epoche 21 und einem maximalen Wert von 0,6647 in Epoche 11.
Bei den Phasen des full-Datensatzes liegt der Recall ab Epoche 16 tiber einem Wert
von 0,9 bei einer Precision iiber 0,84.

Das Erfolgskriterium wird erfiillt.

Dynamic-Sampling Eine weitere Moglichkeit, um ein neuronales Netz zu trainieren,
ist das von Pouyanfar et al [33] vorgestellte Dynamic Sampling. Auch hier wird der
Ansatz des Over- und Under-Sampling genutzt. Die tiberreprasentierte Klasse wird
mit Under Sampling verringert und die unterreprisentierte Klasse mit Over Sampling
vergroflert. In jeder Epoche erfolgt eine neue Bestimmung, auf welche Grofle die
Klassen vergroflert bzw. verkleinert werden sollen.

Zu Beginn erfolgt die Vergroflerung bzw. Verkleinerung aller Klassen auf einen
bestimmten Wert N*. Der Wert N* ergibt sich aus der Gesamtmenge des Datensatzes,
geteilt durch die Anzahl an Klassen. Es erfolgt ein Training des Netzes mit diesem

Datensatz fiir eine Epoche. Daraufhin wird mit einem Testdatensatz das F1-Maf fiir
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jede der Klassen ermittelt. Das F1-Mafl bestimmt nach Formel 5.1 die Grofle, auf

die die Klassen vergroflert bzw. verkleinert werden.

1- 11,
chEC(l - flk)

UpdateSampleSize(F1,c;) = - N* (5.1)
Eine spezifische Klasse ¢; ermittelt die neue Klasse durch das Teilen der Differenz
von 1 und dem f1;-Wert der Klasse durch die Summe dieser Differenzen jeder Klasse
C, dann multipliziert mit der durchschnittlichen Grole der Klassen N*.

Die Klassen werden erneut over- bzw. undersampled und das Netz wird erneut
trainiert.

Dies hat innerhalb dieser Arbeit nicht das gewtlinschte Ergebnis erzielt. Das Netz
klassifiziert jedes Bild als kein-Kitz. Demnach ist das Erfolgskriterium nicht erreicht.

Focal-Loss Lin et al [30] zeigt eine alternative Loss-Funktion, die bei der Klassifi-
zierung von unausgewogenen Klassen helfen soll.

Die Grundlage ist hier die Cross-Entropy (C'E(p,y)), dargestellt in Formel 3.4 in
Kapitel 3.2.2. Fiir den Focal-Loss wird die Cross-Entropy um einen Faktor (1 — p;)?

erganzt, dargestellt in Formel 5.2.

FL(pt) = —(1—p)" - log(p:) (5.2)

Durch die Verwendung des Focal-Loss wird ein grofierer Wert auf Elemente gelegt,
die schwieriger zu klassifizieren sind. Bei einem kleinen p;-Wert liegt der Faktor nahe
1 und das Ergebnis entspricht der Cross-Entropy. Bei einem groflen p;-Wert nahe 1
ist der Faktor nahe 0. Der p,-Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit welcher das
Objekt zu einer Klasse gehort. Ein grofier p,-Wert bedeutet, dass das Objekt aus
Sicht des Netzes als einfach zu klassifizieren gilt. Demnach fallt mit dem Focal-Loss
der Loss von einfach zu klassifizierenden Elementen weniger ins Gewicht.

Mit dem focusing parameter v wird der Einfluss des Faktors gesteuert. Bei einem
Wert von 0 liefert der Focal-Loss das gleiche Ergebnis wie die Cross-Entropy. Bei
hoheren Werten steigt der Einfluss des Faktors.

In Abbildung 5.14 wird dargestellt, wie sich Recall und Precision verhalten, wenn
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Abbildung 5.14.: Focal-Loss mit v = 2

das Netz mit dem Focal-Loss trainiert wird. Dabei wird ein v von 2 gewéhlt. Dieser
Faktor wurde von Lin et al. [30, Kapitel 3] als bester Wert ermittelt.

Das Netz wird nicht wie die vorher vorgestellten Modelle fiir 30 Epochen trainiert, da
bereits nach 20 Epochen ersichtlich ist, dass das Erfolgskriterium nicht erreicht wird.
Der Recall kann nur ein Maximum von 0,6413 in Epoche 4 erreichen, ein Minimum
von sogar nur 0,4343 in Epoche 17. Die Precision liegt ab Epoche 3 iiber 0,90 und
erreicht das Maximum von 0,9574 in Epoche 16.

Mean False Error Der Mean False Error (MFE) basiert auf dem Mean Squared
Error (MSE) nach Formel 5.3 und wird vorgestellt von Wang et al. [52]. Formel 3.3
zeigt den Squared Error.

M
Lt o q0

=Y S — g0 (53)

i=1

MSE =

[\

M ist die Anzahl an Objekten, 4 die berechnete Klasse eines Objektes i und 3
die tatsdchliche Klassenzugehorigkeit eines Objektes 1.

Fir den Mean False Error wird zwischen 2 Féallen unterschieden. Der Fehler nach
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Formel 5.4 wird fiir alle Objekte ausgerechnet, die tatsachlich der negativen Klasse
(N) angehoren. Dies liefert den False Positive Error. Der False Negative Error nach
Formel 5.5 wird mit allen Objekten ausgerechnet, die tatséichlich der positiven Klasse
(P) angehoren.

Der Mean False Error nach Formel 5.6 wird durch die Summe des False Positive Error
und des False Negative Error ermittelt. Alternativ kann auch ein Mean Squared
False Error (MSFE) bestimmt werden. False Positive Error und False Negative Error

werden hier quadriert.

1 X1 ,

FPE = =% Z(y® — )2 5.4
7 25w =3 (5.4)
Lo~ Loy oy

FNE =33 (" —§?) (5.5)
P2

MFE = FPE + FNE (5.6)
MSFE = FPE* + FNE? (5.7)

Hier kann nicht das gewiinschte Ergebnis erzielt werden, da alle Bilder als kein-Kitz

klassifiziert werden.

Zusammenfassung Die Ergebnisse in diesem Abschnitt zeigen, dass nur das Aus-
balancieren der Datenmenge und Two-Phase Learning das Erfolgskriterium erreichen
konnen. Mit den anderen Methoden werden entweder gar keine oder zu wenige Tiere
erkannt.

AuBerdem kann folgender Zusammenhang beobachtet werden: Ist der Recall hoch,
liegt eine niedrige Precision vor. Bei einer hohen Precision ist der Recall niedrig.
Nur RUS scheint ein Netz zu trainieren, dass die Tiere zuverlassig erkennt. Es liegt
ein guter Wert fiir den Recall vor. Gleichzeitig ergeben sich mehr Fehldetektionen.
Je starker die iiberreprasentierte Datenmenge verringert wird, desto hoher wird der
Recall und desto geringer die Precision.

Werden die Elemente anhand der Differenz zwischen minimalem und maximalem

Pixelwert ausgewéhlt, steigt sowohl der Recall als auch die Precision. Das beste
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Verhéltnis von Recall und Precision liegt bei einem Verhéaltnis von p = 10 vor.

Im Two-Phase Learning kénnen auch gute Ergebnisse erzielt werden. Bei einem
Recall von 0,9223 erreicht die Precision einen Wert von 0,8834 in Epoche 24. Obwohl
dies gute Ergebnisse sind, wird Two-Phase Learning fiir die Modellanpassung nicht
weiter verwendet. Nach Meinung des Autors ist diese Vorgehensweise nicht stabil
genug. Der Sprung von einem schlechten Recall von 0,7478 in Epoche 14 zu einem
guten Recall von 0,9067 in Epoche 16 kommt sehr plotzlich. Es ist fraglich, ob dies

auch bei einer anderen Datenmenge nochmal wiederholt werden kann.

5.4.3. Umgang mit Uberanpassung

In Abschnitt 5.4.1 wird eine Uberanpassung erkannt. Die Trainingsdaten haben sehr
hohe Werte fiir Precision und Recall. Mit Testdaten konnen diese hohen Werte aber
nicht erreicht werden.

Die verwendete Architektur setzt bereits eine Moglichkeit zur Verhinderung von
Uberanpassung um. Dies ist die L2-Regularisierung. Eine Regularisierung fithrt der
Loss-Funktion einen weiteren Term hinzu, der zu hohe Gewichtungen verhindern soll.
[35, Kapitel 3.3.5]

In der Literatur werden noch weitere Moglichkeiten genannt, eine Uberanpassung
zu verhindern. Wan et al [50] beschreibt die Methode Dropout und DropConnect,
Wang et al [53] Dropout und Batch-Normalisation und Wu et al [55] die spezielle
Methode fiir CNN Max-pooling Dropout.

Innerhalb dieser Arbeit werden nur Dropout und Batch-Normalisation verwendet,
da diese beiden Methoden bereits in Tensorflow integriert sind [19] [18]. Die Funkti-
onsweise und die Ergebnisse der beiden Methoden werden im Folgenden dargestellt.
Beziiglich der Funktionsweise der beiden restlichen Methoden (DropConnect und
Max-pooling Dropout) wird auf die jeweiligen Quellen verwiesen.

Das Training erfolgt mit der gesamten Trainingsdatenmenge. Die Netze werden

unabhéngig von den Ergebnissen aus Abschnitt 5.4.2 trainiert.
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5.4. Auswahl eines Modells

Dropout Dropout beschreibt ein Vorgehen, bei dem per Zufall Neuronen einen
Wert von 0 annehmen. Sie werden ,deaktiviert“. Uber eine Dropout-Rate p wird
festgelegt, wie viele Neuronen in einer Schicht deaktiviert werden [47, S. 5. Die
Deaktivierung von Neuronen erfolgt nur wahrend des Trainings. Bei der Anwendung
des Netzes auf unbekannte Daten sind alle Neuronen aktiv [35, Kapitel 15.2.2].

Die Wahl der Dropout-Rate p ist fiir die Performance entscheidend. Ist der Wert
zu gering, kann die Uberanpassung nicht verhindert werden und ein zu hoher Wert
fithrt zu Unteranpassung [47, Kapitel A.4]. Ein weit verbreiteter Wert ist 0,5 [47, S.
5].

Abbildung 5.15 zeigt ein neuronales Netz mit Dropout und einer Dropout-Rate von
p = 0, 5. Deaktivierte Neuronen sind durch ein Kreuz markiert.

Fiir diese Arbeit wird die Dropout-Schicht wie in Quelle [9] nach der letzten Pooling-
Schicht eingefiigt. Das Ergebnis mit einem gewéahlten Dropout-Faktor von 0,5 ist in
Abbildung 5.16 dargestellt.

Durch Verwendung von Dropout ist das Erreichen des Erfolgskriteriums moglich.
Der Recall liegt ab Epoche 3 iiber einem Wert von 0,9185. In Epoche 25 kann ein
Maximum von 0,9750 erzielt werden. Die Precision liegt bis auf drei Epochen (Epoche
25 mit dem Wert 0,8642, Epoche 26 mit dem Wert 0,8532 und Epoche 29 mit dem
Wert 0.8658) tber 0,9. Ein Maximum von 0,9655 liegt in Epoche 3 vor.

Im Vergleich zu den Werten der Trainingsmenge mit Recall und Precision von 0,96

kann die Aussage getroffen werden, dass eine Uberanpassung verhindert wird.

Abbildung 5.15.: Beispiel eines neuronalen Netzes mit Dropout und p = 0,5 [53, S. 4]
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Abbildung 5.16.: Dropout mit p = 0,5

Batch-Normalisation Das Einfiigen einer Batch-Normalisation-Schicht fithrt zu
einer Normalisierung der Daten iiber eine definierte Submenge der Trainingsdaten,
einem Mini-Batch.

Abbildung 5.17 zeigt eine solche Normalisierung zwischen zwei Schichten (W und ﬁ)
o ist die Varianz vom Mini-Batch, v ein Skalierungsfaktor, 5 ein Offset und p der
Durchschnittswert im Mini-Batch.

Fiir eine genauere Beschreibung der Formel wird auf die Quelle [53, S. 5] verwiesen.
Beschrieben ist dort auch, wie Varianz und Durchschnittswert im Mini-Batch be-
stimmt werden. Die Aktualisierung von v und f erfolgt wahrend des Trainings.

o und g werden nur im Training anhand des Mini-Batches bestimmt. Wird das Netz
auf unbekannten Daten fiir eine Vorhersage angewandt, werden diese beiden Werte
anhand von trainierten Statistiken bestimmt. [18§]

Fir diese Arbeit wird ein Batch von 64 verwendet. Das Ergebnis ist in Abbildung
5.18 abgebildet.

In vielen Epochen liegt ein Recall von tiber 0,95 vor. Das Erfolgskriterium kann
aber nicht in jeder Epoche erreicht werden. In Epoche 11 féllt der Recall sogar auf

ein Minimum von 0,3080. In dieser Epoche erreicht die Precision ihr Maximum von
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BatchNorm
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Abbildung 5.17.: Verwendung von Batch-Normalisation [39, Kapitel 3.3.]
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Abbildung 5.18.: Batch-Normalisation

0,9982. Der minimale Wert von 0,8305 liegt in Epoche 4 vor.
Im Vergleich dazu liefert die Trainingsmenge im Allgemeinen einen Recall von 0,99

und eine Precision von 0,96.

Zusammenfassung Beide vorgestellten Methoden kénnen eine Uberanpassung
verhindern. In vielen Epochen erreichen Recall und Precision gemeinsam Werte iiber
0,9.

Dabei scheint die Verwendung von Batch-Normalisierung nicht stabil zu sein. In
mehreren Epochen sinkt der Recall plotzlich sehr stark ab (Epoche 6: 0.7015, Epoche
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5.5. Modellanpassung

11: 0.3080, Epoche 17: 0.4364, Epoche 22: 0.5467, Epoche 23: 0.3666). Ein solches
Verhalten ist nicht zufriedenstellend.
Die Verwendung von Dropout kann in allen Epochen das Erfolgskriterium erfillen

und wird fir die Modellanpassung in Abschnitt 5.5 verwendet.

5.4.4. Moglichkeiten der Datenmanipulation

Es werden noch zwei weitere neuronale Netze durch die Manipulation der Daten
trainiert.

Fir die erste Methode erfolgt keine Normalisierung der Rohdaten vor dem Erstellen
der Patches. Demnach liegen die Pixelwerte nun als 16 Bit unsigned Integer vor.
Beim Einlesen in das neuronale Netz werden die Daten mit einer Division durch
65535 auf einen Wertebereich von [0, 1] gebracht.

Das Erfolgskriterium kann nicht erreicht werden. Alle Objekte werden als kein-Kitz
klassifiziert.

Die zweite Methode nutzt wieder die 8 Bit Daten. Es wird eine Histogrammspreizung
auf die Daten angewandt. Hiermit werden die Pixelwerte eines Bildes gleichméflig
auf den Wertebereich [0, 255] verteilt. Dies dient der Kontrasterh6hung innerhalb
eines Bildes. Die Dokumentation der verwendeten Operation ist in der Quelle [15] zu
finden.

Auch hiermit kann das Erfolgskriterium nicht erreicht werden. Die Objekte werden
als kein-Kitz klassifiziert.

Da diese beiden Modelle nicht die gewiinschten Ergebnisse erzielen, werden keine

weiteren Moglichkeiten der Datenmanipulation vorgenommen.

5.5. Modellanpassung

Anhand der Ergebnisse des letztes Abschnitts wird nun mithilfe der Kreuzvalidierung
die optimale Kombination von Hyperparametern gesucht. Verwendung findet nur

eine k-fache Kreuzvalidierung. Nach Wainer et al [49] ist das Durchfiihren einer
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verschachtelten Kreuzvalidierung nicht unbedingt nétig und bedeutet nur einen
erhohten Rechenaufwand.

Die Moglichkeiten hier sind durch die verwendete Technik begrenzt. Je grofler das k
in der Kreuzvalidierung gewéhlt wird, desto 6fters muss ein Netz trainiert werden.
Da ein Netz mehrere Stunden braucht, um zu trainineren, ist es nicht méglich ein
hohes k zu wahlen.

Da in dieser Arbeit eine Aufteilung anhand der Fliige stattfindet, konnen bereits imple-
mentierte Losungen wie beispielsweise sklearn.model selection.StratifiedKFold
[45] fur die k-fache Kreuzvalidierung nicht verwendet werden. Diese Losungen wiirden
die Patches in £ Gruppen aufteilen. Die einzelnen Schritte einer Kreuzvalidierung
werden eigens implementiert.

Die gesamte Datenmenge wird fiir die Kreuzvalidierung verwendet und folgenderma-

Ben aufgeteilt:

o 1/4 der Fluge werden zuriickgehalten als Testmenge fiir die Evaluierung in
Kapitel 5.6,

« die restlichen Fliige werden mit & = 3 in drei Teile aufgeteilt.

Im Anhang C.2 ist aufgefiihrt, welche Fliige in welcher Datenmenge vorkommen.

Folgende Hyperparameter werden verwendet:

 Verhéltnis von Kitz- zu kein-Kitz-Daten (anhand der min-max Differenz der
Patches):
- 1:1
— 1:2
- 1:5
— 1:10
o Dropout-Rate:
— kein Dropout
- 0.2
- 0.5
o Learnrate:
- 0.1
- 0.01

- 61 -



5.5. Modellanpassung

— 0.001

Dies wiirde das Trainieren von 36 Netzen bedeuten. Da dies zeitlich zu aufwindig
ist, wird nur eine zuféllige Untermenge der Kombinationsmoglichkeiten trainiert. Die
Untermenge besteht aus 18 Kombinationsmoglichkeiten.

Aulerdem wird ein Netz nur 20 Epochen trainiert. Die Ergebnisse aus Kapitel 5.4
zeigen, dass mehr Epochen nicht unbedingt notig sind. Anhand jeder fiinften Epoche
erfolgt die Evaluierung der Qualitat des Netzes.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.4 dargestellt. Der obere Wert in einem Feld zeigt

den Recall und der untere Wert die Precision.

Tabelle 5.4.: Ergebnisse der Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung Mittelwert
Epoche
5 10 15 20 5 10 15 20
0.93 | 0.918 | 0.931 | 0.931
Netz 1: 0.416 | 0.56 | 0.418 | 0.401

1 0.933 | 0.958 | 0.96 | 0.947 || 0.951 | 0.956 | 0.96 | 0.957
kein dropout || g5 | 1999 | 0.275 | 0.421 || 0.368 | 0.355 | 0.32 | 0.349
learnrate:0.01

0.989 | 0.992 | 0.989 | 0.992

0.194 | 0.206 | 0.267 | 0.225
0.927 | 0.882 | 0.882 | 0.889
Nots 2: 0.442 | 0.648 | 0.639 | 0.655
1:1 0.93 09350927 | 094 || 095 | 0.937 | 0.932 | 0.938

dropout: 0.2 11 5 506 | 0950 | 0.507 | 0.367 || 0.376 | 0.381 | 0.463 | 0.419

learnrate:0.01
0.993 | 0.993 | 0.987 | 0.986
0.181 | 0.237 | 0.242 | 0.234
0.917 | 0.869 | 0.885 | 0.898
Notz 3: 0.422 | 0.767 | 0.664 | 0.603
1:1 0.928 | 0.952 | 0.936 | 0.936 || 0.946 | 0.938 | 0.936 | 0.94

dropout: 0.5 || swa | 975 | 0533 | 0.327 || 0.411 | 0.422 | 0.493 | 0.304
learnrate:0.01

0.993 | 0.993 | 0.988 | 0.986
0.238 | 0.225 | 0.283 | 0.252
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Tabelle 5.4 weitergefiihrt: Ergebnisse der Kreuzvalidierung

00 | 00 | 00 | 0.0
Nety 4: 00 | 00 | 00 | 0.0
Ll 00 | 00 | 00 | 00 |0.333] 0.0 0.0 | 0.0
kein dropout 00 | 00 | 00 | 0.0 | 0.006]| 0.0 0.0 0.0
learnrate:0.1

1.0 | 00 | 0.0 | 00
0.018| 0.0 | 0.0 | 00

00 | 00 | 0.0 | 00

Nety 5. 00 | 00 | 00 | 00

1:1 00 | 00 | 00 | 00 || 00 | 00 | 00 | 00

dropout: 0511 oo | 90 | 00 | 00 || 00 | 00 | 00 | 00
learnrate:0.1

00 | 0.0 | 0.0 | 00

00 | 00 | 00 | 00

0.915 | 0.914 | 0.921 | 0.92

Netg 6. || 0534 | 0.612 | 0521 | 0.493

B 0.027 | 0.933 | 0.939 | 0.02 || 0.944 | 0.946 | 0.951 | 0.945

dropout: 0.5 || yaw | 44 | 0.454 | 0.477 | 0.382 | 0.426 | 0.398 | 0.385
learnrate:0.001

0.001 | 0.992 | 0.993 | 0.995

0.175 | 0.227 | 0.22 | 0.184

0.887 | 0.882 | 0.887 | 0.893

Nety 7 0.7 | 0.708 | 0.664 | 0.602

12 0.038 | 0.934 | 0.923 | 0.91 || 0.937 | 0.919 | 0.931 | 0.931

kein dropout || /o9 | 0392 | 0.458 | 0.57 || 0.446 | 0.549 | 0.466 | 0.484
learnrate:0.01

0.0%6 | 0.942 | 0.982 | 0.989

0.200 | 0.546 | 0.275 | 0.281

0.874 | 0.883 | 0.901 | 0.901

Nety g | 0711 | 0.674 | 0.602 | 0.596

1:2 0.934 | 0.046 | 0.922 | 0.919 || 0.926 | 0.927 | 0.936 | 0.93

dropout:0.2 1\ 19 | 0 451 | 0.587 | 0.415 || 0.586 | 0.558 | 0.498 | 0.44
learnrate:0.01

0.971 | 0.952 | 0.986 | 0.971

0.536 | 0.548 | 0.306 | 0.309
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Tabelle 5.4 weitergefiihrt: Ergebnisse der Kreuzvalidierung

0.872 | 0.905 | 0.888 | 0.884

Netz 9- 0.724 | 0.562 | 0.645 | 0.714

1:2 0.916 | 0.917 | 0.939 | 0.923 || 0.926 | 0.931 | 0.93 | 0.932

dropout:0.5 |\ 700 | 0,69 | 0.333 | 0.653 || 0.571 | 0.549 | 0.501 | 0.564
learnrate:0.01

0.989 | 0.971 | 0.963 | 0.99

0.282 | 0.395 | 0.526 | 0.325

00 | 00 | 00 | 00

Nets 10: 00 | 00 | 00 | 00

1:2 00 | 00 1 00 | 00 1l 00!l 00 | 00 | 00

dropout: 0.5 v o | g0 | 00 | 00 || 00 | 00 | 00 | 00
learnrate:0.1

00 | 00 | 00 | 00

00 | 00 | 00 | 00

0.866 | 0.001 | 0.882 | 0.887

Nety 11, | 0-707 | 0.562 | 0.662 | 0.635

1:2 0.018 | 0.04 | 0.93 | 0.922 | 0.017 | 0.94 | 0.934 | 0.931

dropout:0.5 || = | 535 | 0,624 | 0.661 || 0.566 | 0.514 | 0.545 | 0.563
learnrate:0.001

0.967 | 0.979 | 0.989 | 0.084

0.492 | 0.446 | 0.349 | 0.393

0.854 | 0.856 | 0.844 | 0.834
Netz 12: 0.814 | 0.799 | 0.857 | 0.869
L5 0.879 | 0.872 | 0.859 | 0.819 || 0.889 | 0.879 | 0.876 | 0.865
kein dropout || see | 541 | 0.572 | 0.804 || 0.683 | 0.684 | 0.696 | 0.753

learnrate:0.01

0.934 | 0.909 | 0.924 | 0.943
0.568 | 0.712 | 0.659 | 0.586

0.834 | 0.852 | 0.84 | 0.81

Nets 13: 0.859 | 0.833 | 0.845 | 0.899

1:5 0.85 | 0.823 | 0.843 | 0.89 | 0.876 | 0.862 | 0.873 | 0.87

dropout: 0.2 1 =7y | 0879 | 0.829 | 0.628 | 0.68 | 0.786 | 0.716 | 0.696
learnrate:0.01

0.944 | 0.91 | 0.936 | 0.91

0.408 | 0.646 | 0.475 | 0.562
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Tabelle 5.4 weitergefiihrt: Ergebnisse der Kreuzvalidierung

0.826 | 0.818 | 0.831 | 0.836

Nety 14. || 0840 | 0.860 | 0.844 | 0.842

1:5 0.813 | 0.85 | 0.855 | 0.893 || 0.864 | 0.873 | 0.874 | 0.892

dropout: 0.5 11 5 ga) | 0787 | 0.717 | 0.614 || 0.732 | 0.736 | 0.716 | 0.676
learnrate:0.01

0.054 | 0.951 | 0.937 | 0.047

0.513 | 0.551 | 0.588 | 0.573

00 | 00 | 00 | 00
Nets 15. 00 | 00 | 00 | 00
15 00 | 00 1 00 | 00 1l 00!l 00 | 00 | 00
kein dropout |\ 55 | 00 | 00 | 00 || 00 | 00 | 00 | 00
learnrate:0.1

00 | 00 | 00 | 00
00 | 00 | 00 | 00

0.815 | 0.825 | 0.83 | 0.837

Notg 16: || 0-849 | 0.85 | 0.85 | 0.836

1:5 0.85 | 0.865 | 0.885 | 0.906 || 0.87 | 0.885 | 0.894 | 0.906

dropout: 0.5 | 4 7o5 | 708 | 0.773 | 0.728 || 0.686 | 0.706 | 0.692 | 0.674
learnrate:0.001

0.946 | 0.966 | 0.967 | 0.974

0.483 | 0.469 | 0.452 | 0.458

0.7 |0.727 | 0.732 | 0.714
Netz 17: 0.945 | 0.936 | 0.93 | 0.941
L0 0.855 | 0.81 | 0.761 | 0.695 || 0.821 | 0.782 | 0.777 | 0.764
kein dropout || o151 938 | 0.868 | 0.926 || 0.812 | 0.830 | 0.84 | 0.851
learnrate:0.01

0.908 | 0.808 | 0.838 | 0.882
0.678 | 0.743 | 0.723 | 0.685

0.694 | 0.682 | 0.781 | 0.812

Nets 18: 0.954 | 0.946 | 0.897 | 0.863

1:10 0.786 | 0.858 | 0.847 | 0.737 || 0.751 | 0.784 | 0.813 | 0.791

dropout: 0.5 1 19 | 0.693 | 0.68 | 0.898 | 0.849 | 0.781 | 0.775 | 0.833
learnrate:0.01

0.773 | 0.812 | 0.811 | 0.823

0.783 | 0.704 | 0.749 | 0.737
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Es wird nicht auf jeden Wert in der Tabelle eingegangen, sondern nur die wichtigsten

Erkenntnisse zusammengefasst:

o Eine Lernrate von 0,1 sollte nicht verwendet werden (Netz 4, 5, 10 und 15), da
hier alle Objekte als nicht-Kitz klassifiziert werden.

 Eine Unausgewogenheit von p = 10 (Netz 17 und 18) erreicht zu geringe Werte
fiir den Recall. Das Maximum liegt bei 0,821 in Epoche 5 von Netz 17.

» FEine Unausgewogenheit von p =1 (Netz 1, 2, 3, und 6) erreicht die hochsten
Werte fiir den Recall und erfiillt die Erfolgsbedingung. Dafiir ist die Precision
auf einem niedrigen Niveau, mit einem maximalen Wert von 0,493 (Netz 3,
Epoche 15) und einem minimalen Wert von 0,32 (Netz 1, Epoche 15).

o Die Unausgewogenheit von p = 2 (Netz 7, 8, 9 und 11) erfillt auch die
Erfolgsbedingung, da der Recall tiber 0,9 liegt. Im Vergleich zu den Netzen
mit p = 1 erreicht die Precision hohere Werte, mit einem maximalen Wert von
0,586 (Netz 8, Epoche 5) und einem minimalen Wert von 0,44 (Netz 8, Epoche
20).

o Wird eine Unausgewogenheit von p = 5 verwendet (Netz 12, 13, 14 und 16),
kann das Erfolgskriterium fast erreicht werden, beispielsweise Recall von 0,892
(Netz 14, Epoche 20) und Precision von 0,676 (Netz 14, Epoche 20).

Auch wenn das Erfolgskriterium nicht ganz erreicht werden kann, wird Netz 14
als das beste Netz angesehen, da die Precision in den restlichen Netzen, die das
Erfolgskriterium erfiillen, zu niedrig ist. Generell sind die Ergebnisse der vier Netze
mit p =5 (12, 13, 14 und 16) sehr dhnlich. Nach Meinung des Autors liefert aber

Netz 14 das beste Verhaltnis zwischen Recall und Precision.

5.6. Evaluation

Das im vorherigen Abschnitt ermittelte Netz wird mit 40 Epochen trainiert. In Ab-
schnitt 5.6.1 werden die Ergebnisse des neuronalen Netzes dargestellt. Dies beinhaltet

den graphischen Verlauf von Recall und Precision iiber die Epochen. Auflerdem wird
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die beste Epoche ausgewédhlt und eine Konfusionsmatrix ermittelt. Abschnitt 5.6.2

vergleicht die Ergebnisse der besten Epoche mit der visuellen Detektion.

5.6.1. Darstellung der Ergebnisse

Der Verlauf von Recall und Precision ist in Abbildung 5.19 dargestellt. In den
Epochen 1, 11, 12, 13, 14, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 30 und 32 liegt der Recall iiber
0,9 und erfiillt das Erfolgskriterium. Von diesen Epochen erreicht Epoche 30 den
hochsten Wert fiir die Precision. In Tabelle 5.5 wird die Konfusionsmatrix fiir den
gesamten Testdatensatz und die Epoche 30 dargestellt. Dies entspricht einem Recall
von 0,9006 und einer Precision von 0,6898.

In den 104 Fliigen der Testdatenmenge (vgl. Anhang C.2) liegen insgesamt 114
Fundstellen mit Tieren vor. 49 Fundstellen werden auf mindestens einem Patch nicht

erkannt. Insgesamt 5 Fundstellen werden auf keinem Patch erkannt.

091 \/\/\/_\/\//J—/\/\/\/\/
0.8
0.7
0.6
—— Recall
051 Precision
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoche

Abbildung 5.19.: Ergebnisse mit p = 5, Dropout-Rate 0,5 und Lernrate 0,01
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vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

Tier 41654 4598
kein-Tier || 18734 | 2232963

tatsachlich

Tabelle 5.5.: Konfusionsmatrix des Testdatensatzes

5.6.2. Vergleich mit der visuellen Detektion

Die visuelle Detektion wird nach dem in Kapitel 4.2 vorgestellten Konzept durchge-
fithrt.

Da fiir einen Flug mehrere tausende Patches vorliegen, kann nicht die gesamte
Testdatenmenge verglichen werden, sondern nur die Ergebnisse der folgenden drei

Flige:

e 2015-06-02_08-39_Petz_Dachslochhang 2Kitze
e 200521_0923_DH20-23
e 200528_0823_AW01

Die Auswahl der Flige aus der Testdatenmenge erfolgt zuféllig. Es wird aber darauf
geachtet, dass im jeweiligen Flug auch wirklich Kitze vorkommen. Die durch das
neuronale Netz ermittelten Konfusionsmatrizen der restlichen Fliige sind im Anhang
D dargestellt.
Zur Verringerung der Datenmenge wird auflerdem eine Vorauswahl getroffen. Alle
Patches, bei denen die Differenz zwischen maximalem und minimalem Pixelwert
kleiner als 100 ist, werden automatisch als kein-Tier klassifiziert und nicht zur
visuellen Detektion angezeigt. Es kommt zu folgender Vorauswahl:

e 2015-06-02_08-39_Petz_Dachslochhang 2Kitze: von 29834 Patches werden

bereits 24422 aussortiert
e 200521_0923_DH20-23: von 37592 Patches werden bereits 23302 aussortiert
e 200528_0823_AW01: von 26857 Patches werden bereits 16835 aussortiert

Fir das neuronale Netz findet diese Vorauswahl nicht statt.
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2015-06-02_08-39_Petz_Dachslochhang 2Kitze: Die Konfusionsmatrix fiir die-
sen Flug ist in Tabelle 5.6 dargestellt.

Das neuronale Netz erkennt alle Tiere. Wahrend der visuellen Detektion wird ein
Patch mit Tier nicht als Tier erkannt. Die Precision fiir das neuronale Netz liegt bei
0,4845, da 50 Falsch Positive Patches vorliegen. Die visuelle Detektion erreicht eine
Precision von 0,7302 mit nur 17 Falsch Positiven Patches.

Fiir diesen Flug ist die visuelle Detektion deutlich besser, da weniger Patches félsch-

licherweise als Tier klassifiziert werden.

200521_0923_DH20-23: Tabelle 5.7 zeigt die Konfusionsmatrix fiir diesen Flug.
Auch hier erkennt das neuronale Netz alle Tiere auf den Patches. Dafiir liegen 554
Falsch Positive Patches vor. Dies fithrt zu einer Precision von 0,2097.

Die visuelle Detektion kann 12 Patches nicht als Tier erkennen. Der Recall liegt
daher bei 0,9184. Im Vergleich zum neuronalen Netz liegen weniger Falsch Positive
Patches (142) vor. Demnach ist die Precision bei einem Wert von 0,4874.

200528_0823_AW01: Fiir diesen Flug zeigt Tabelle 5.8 die Konfusionsmatrix.

Alle 392 Patches mit Tieren werden mit dem neuronalen Netz erkannt. 472 Patches
sind Falsch Positiv. Das entspricht einer Precision von 0,4537.

Mit der visuellen Detektion werden deutlich mehr Patches mit Tieren nicht erkannt.
215 Falsch Negative Patches fiihrt zu einem Recall von 0,4515. Die Precision fallt
mit einem Wert von 0,9219 deutlich besser aus. Hier liegen nur 15 Falsch Positive

Patches vor.

Eine abschlieende Wertung, ob das neuronale Netz bessere Ergebnisse liefert als
eine visuelle Detektion wird nicht getroffen, da eine nicht ausreichend belastbare

Anzahl an Datensétzen getestet wurde.
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5.7. Verwendung im Wildretter-Projekt

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 47 0 Tier 46 1
kein-Tier 50 29784 kein-Tier 17 29817

(5.6.1) Neuronales Netz (5.6.2) Visuell

Tabelle 5.6.: Konfusionsmatrix von 2015-06-02_08-39_Petz_Dachslochhang 2Kitze

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 147 0 Tier 135 12
kein-Tier || 554 37038 kein-Tier || 142 37450

(5.7.1) Neuronales Netz (5.7.2) Visuell

Tabelle 5.7.: Konfusionsmatrix von 200521 _0923_DH20-23

5.7. Verwendung im Wildretter-Projekt

Das trainierte neuronale Netz kann auf dem UAV eingesetzt werden. Dafiir wird das
Keras Modell in Form einer HDF5-Datei gespeichert, diese Speicherung wiederum
von der Keras-API iibernommen. Liegt eine solche HDF5-Datei auf dem UAV vor,
kann das Modell geladen und fir Vorhersagen verwendet werden. [17]

Bilder, die mit dem neuronalen Netz evaluiert werden, miissen in Form von Graustu-
fenbildern mit einer Auflésung von 64x64 Pixeln vorliegen und auf einen Wertebereich
von [0, 1] skaliert werden.

Diese Schnittstelle in Form einer HDF5-Datei ermoglicht ein einfaches Ersetzen des
Modells, falls die Performance nicht zufriedenstellend ist. Die HDF5-Datei muss
lediglich auf dem UAV ausgetauscht werden.

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 392 0 Tier 177 215
kein-Tier || 472 26395 kein-Tier 15 26842

(5.8.1) Neuronales Netz (5.8.2) Visuell

Tabelle 5.8.: Konfusionsmatrix von 200528 0823 AWO1
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5.7. Verwendung im Wildretter-Projekt

Um festzustellen, ob ein Austausch notig ist, kann die Performance bei jedem Flug
evaluiert werden. Die Anzahl an falsch positiven Fundstellen wird notiert und auch
das Ubersehen von Rehkitzen. Aufgrund der Ergebnisse dieser Arbeit wird die Wahi-
scheinlichkeit eher gering gesehen, dass Rehkitze iibersehen werden. Sollte es doch zu
solchen Féllen kommen, muss das neuronale Netz ausgetauscht werden. Auflerdem ist
die Wahrscheinlichkeit gegeben, dass einige der Fundstellen keine Rehkitze enthalten.
Sollte die Anzahl an falsch positiven Fundstellen zu hoch werden, wird ein Austausch

des neuronalen Netzes als angemessen gesehen.
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6. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein neuronales Netz fiir die Erkennung von Rehkitzen auf
Thermalbildern trainiert. Als Architektur wurde ein Convolutional Neural Network
verwendet, welches die zur Verfiigung stehende Datenmenge in ,, Tier” und ,kein-Tier
klassifiziert.

Die von mehreren Fliigen eines UAV gesammelten Daten werden in sechs Gruppen
nach Jahr und Region aufgeteilt. Die Bilder der Fliige werden in Patches mit 64x64
Pixeln zerlegt und einzeln an das neuronale Netz tibergeben. Es liegen mehr Patches
ohne Tiere vor als mit Tieren.

Es wurde evaluiert welche Methoden sinnvoll sind, um die Performance des neuronalen
Netzes zu verbessern. Die Performance wird anhand der beiden Metriken Recall und
Precision bemessen. Dabei zeigen die Untersuchungen, dass das Entfernen von nicht-
Tier-Patches aus der Trainingsdatenmenge den Recall verbessert und die Precision
verschlechtert. Aulerdem erweist sich die Dropout-Methode als die beste Moglichkeit,
cine Uberanpassung zu verhindern. Damit steigen die Recall-Werte und die Precision-
Werte fiir die Testdatenmenge.

Anhand einer k-fachen Kreuzvalidierung wurden die Hyperparameter Dropout-Rate,
Lernrate und Verhéltnis der Ausgewogenheit der Klassen p in den Trainingsdaten
angepasst. Mit einem k von 3 wurden jeweils 3 Netze mit unterschiedlichen Testdaten
fiir 20 Epochen trainiert und ein Mittelwert gebildet. Anhand des Mittelwerts wurde
evaluiert, welche Kombination von Hyperparametern die beste ist. Ergeben hat sich
ein p von 5, eine Dropout-Rate von 0,5 und eine Lernrate von 0,01.

Das neuronale Netz erreicht einen Recall von 0,9006 und eine Precision von 0,6898
bei insgesamt 46252 Patches mit Tieren und 2251697 Patches ohne Tier.
Zusatzlich wurde ein Vergleich der maschinellen mit der visuellen Detektion, die
sehr zeitaufwéandig ist, durchgefithrt. Aus Zeitgriinden wurden deshalb von den 400
zur Verfliigung stehenden Fliigen nur 3 einzeln betrachtet. Fiir diese Fliige erreicht
die visuelle Detektion einen geringeren Recall und eine hohere Precision als das
neuronale Netz. Somit werden mehr Patches, die Tiere enthalten, iibersehen und

weniger Patches falschlicherweise als Tier klassifiziert.
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7. Reflexion und Ausblick

Die visuelle Detektion wurde vom fachlichen Betreuer Martin Israel vorgenommen,
der sich langjahrige Erfahrung mit der Detektion von Rehkitzen auf Thermalbildern
mit einer Auflésung von 640x512 Pixeln angeeignet hat. Weitere Erfahrungen mit
kleineren Patches von 64x64 Pixeln lassen Spielraum fiir ein noch besseres visuelles
Ergebnis.

Weiter wurden die zur Verfiigung stehenden Daten mit UAV aufgenommen, deren
Kameras die gleiche Auflésung besaflen und in dhnlicher Héhen flogen. Somit kann
hier nicht beurteilt werden, ob auch ein Tier richtig erkannt wird, wenn sich diese
Eigenschaften éndern.

Jede maschinelle Tiererkennung ist zeitintensiv. In die Uberlegungen, grofere Netze
zu verwenden, sollte einbezogen werden, dass dies moglicherweise noch mehr Zeitauf-
wand bedeutet.

In dieser Arbeit wird nur zwischen Tier und nicht-Tier unterschieden. Uber diese
simple Klassifizierung hinaus wére es fiir die Untersuchung von Fundstellen sinnvoll,
komplexere Klassen zu definieren. Die Tier-Datenmenge enthélt neben Rehkitzen
auch Rehe, deren Erkennung bei einer Unterteilung in Rehkitz, Reh und kein-Tier
anstatt einer binaren Klassifizierung moglich wéare. Es ist nicht notwendig Rehe auf
die gleiche Weise wie Rehkitze zu klassifizieren, da Rehe, anders als Kitze, aufgrund
ihres nattrlichen Instinkts weglaufen und somit nicht der gleichen Gefahr ausgesetzt
sind. Fiir diese drei Klassen sind genug Daten vorhanden, um die Qualitidt des Netzes
ausreichend zu bewerten.

Die Evaluierung eines Netzes erfolgt auf Basis der beiden Metriken Recall und Pre-
cision. Es konnte sinnvoll sein, eine alternative Metrik zu entwickeln, die nicht auf
Ebene der Patches ansetzt, da ein Tier nur auf einem Patch erkannt werden muss
und nicht auf allen. Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass je weniger Patches
mit Tieren erkannt werden, desto mehr Patches werden falschlicherweise als Tier
klassifiziert. Miissen Rehkitze nicht mehr auf allen Patches erkannt werden, besteht
die Moglichkeit, dass auch weniger oft eine falsch positive Fundstelle ermittelt wird.
Eine alternative Metrik konnte pro Flug ermitteln, wie viele Tiere iibersehen werden

und diesen Wert iiber alle Fliige der Testdatenmenge mitteln.
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7. Reflexion und Ausblick

Die Architektur des neuronalen Netzes birgt viel Potential fiir Anpassungen, Anderun-
gen und Neuerungen. Beispielsweise konnten weitere Informationen aus den Rohdaten
an das neuronale Netz iibergeben werden. Derzeit ist dies nur auf die Bilddaten
beschrankt. Durch die Integration der Zeit der Messung kann das Netz potentiell
besser zwischen Tieren und falsch positiven Fundstellen entscheiden. Aufgrund der
abweichenden Temperatur und Sonnenintensitét in den frithen Morgenstunden im
Vergleich zu der Mittagszeit ergibt dies leicht unterschiedliche Thermalbilder. Es
sollte untersucht werden, ob durch einen solchen Ansatz die Gefahr besteht, dass
Tiere tibersehen werden, wenn beispielsweise nicht genug Datensatze vorliegen deren
Messung zu einem spéateren Zeitpunkt erfolgt ist.

Als eine weitere Anderung der Architektur kénnte ein Recurrent Neural Network
integriert werden [11]. Hier werden Bilder nicht mehr unabhéngig voneinander klassifi-
ziert, sondern anhand einer Folge von Bildern. Fiir eine solche Vorgehensweise ist eine
weitere Analyse der Bilddaten dahingehend notig, ob beispielsweise die Einteilung in
Patches genutzt werden kann.

Die maschinelle Rehkitzdetektion birgt weitreichendes Forschungs- und Anwendungs-
potenzial. Beleuchtet wurde in diesem Kapitel ein vergleichsweise kleiner Teil der
moglichen nachsten Schritte im Zusammenhang mit diesem Thema. Schon allein

das Wildretter-Projekt lasst erahnen, wie niitzlich weitere Forschungen auf diesem

Gebiet sind.
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Anhang A.

Darstellung der Differenz zwischen
maximalen und minimalen
Pixelwerten

Die folgenden Abbildungen zeigen die Differenz zwischen dem maximalen und dem
minimalen Pixelwert innerhalb der Patches in Form eines Histogramms. Abbildung
A1 zeigt das Histogramm von allen Datensétzen. Abbildung A.2 zeigt die Differenzen
getrennt nach den verschiedenen Datensatzen.
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Anhang A. Darstellung der Differenz zwischen maximalen und minimalen
Pixelwerten
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Abbildung A.1.: Differenz aller Datensétze
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Anhang A. Darstellung der Differenz zwischen maximalen und minimalen
Pixelwerten
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Anhang B.

Netzarchitektur

Listing B.1: Keras Model

1
2
3

(é)]

© 0 N O

10
11
12

13
14
15
16
17

18
19

20
21

22
23
24
25
26
27

initializer = tf.keras.initializers.GlorotNormal ()

model = tf.keras.models.Sequential ([

tf.keras.layers.Conv2D (16, (5,5), activation=’relu’, padding=’valid’,
strides=(1, 1),

input_shape=input_shape,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005)
Do
tf.keras.layers.MaxPooling2D (strides=(2, 2), pool_size=(2, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D (32, (3, 3), strides=(1, 1), activation=’relu’,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(strides=(2, 2), pool_size=(2, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D (64, (3, 3), strides=(1, 1), activation=’relu’,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (strides=(2, 2), pool_size=(2, 2)),
# tf.keras.layers.Dropout (0.2),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(8, activation=’relu’,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005)),
tf.keras.layers.Dense (8, activation=’relu’,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005)),
tf.keras.layers.Dense (2, activation=’softmax’,

kernel_initializer=initializer, kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.

(0.0005))
1)
sgd = SGD(learning_rate=0.01, momentum=0.9, nesterov=True)
model.compile(loss=’categorical_crossentropy’, optimizer=sgd,
metrics=[’categorical_accuracy’,
tf.keras.metrics.Recall (name=’recall’, class_id=1),
tf.keras.metrics.Precision(name=’precision’, class_id=1)1])

12

12

12

12

12

12
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Anhang C.

Aufteilung der Datenmenge
C.1. 2015-2017 Datensatz

Flige fiir die Testmenge:

e 2015-05-12 18-55 imMoos nix

e 2015-05-17_07-43_riEismerszell vorJagdhuette

e 2015-05-18_07-18 pur+_1Kitz_1Hase

e 2015-05-28 07-42 imMoos 1Reh

e 2015-05-28 09-37_Vogelberg 4kitze 1Hase GeissWeggelaufen
e 2015-06-02_06-57_Laufstrecke KaltenbergerWald_1Reh_ sonst nix
e 2015-06-02 07-49 Wank oben 1Hase

e 2015-06-02 17-27 Vox-Wiese 2Kitze vermaeht

e 2015-06-28 13-05_Allee Hase(8) rest  Ameisnhfn

e 2015-06-28 15-02_Ott_Hsn_Kitz(3)

o 2015-06-28 15-44 Pur+Ecke Sau(5) Kitz(2,3) Schmalreh(1)
e 2017-05-16_03-39 2Kitze

e 2017-05-16_05-53 fredl nix

e 2017-05-17 04-36_ wolf 1Kitz

e 2017-05-17 05-40 nix

e 2017-05-18 05-01 nix

e 2017-05-21_03-15_nicht_runter_geschaut_ nix

e 2017-05-21 03-29 1Hase

e 2017-05-21 04-41 nix

e 2017-05-21 05-28 nix

e 2017-05-21 06-16_ 1Kitz

e 2017-05-22_ 06-30_nix

e 2017-05-25 06-07 1Kuhfladen

e 2017-05-2603-47 nix

e 2017-05-26 05-06 1Hase 1Kitz

e 2017-05-26_ 05-44 nix

e 2017-05-26_06-03 1Kitz

Fliige fiir die Trainingsmenge:

e 2015-05-12_15-24 imMoos_grosserSuedhang hinten
e 2015-05-12 18-22 imMoos amAbend
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C.1. 2015-2017 Datensatz

e 2015-05-12 18-40 VoxWiese 1Reh

e 2015-05-12 19-09 Wal Hauserbach Geiss+2Kitze 2Hasen

e 2015-05-17_08-15_riEismerszell nachJagdhuette 4Kitze

e 2015-05-17 09-13 riEismerszell Strasse 1Reh

e 2015-05-18 06-33_ pur+_ 2Kitze 1Geiss

o 2015-05-28 06-37_Hoefer Suedhang 2Kitze

e 2015-05-28 08-26 Wankwiese erdhaufen

e 2015-05-28 13-13  Hoefer Suedhang 1Kitz 1Geiss Shutterstoerung

o 2015-05-28 13-59 Walleshausen Sauerampfer 1KitzNurMitHundGefunden Shutter

e 2015-05-31_08-04_Modellflugplatz Hase Erdloch Geissvoll

e 2015-06-01_15-15_Vogelberg 3Kitze,davon_ 1 vermaeht

e 2015-06-01_16-57 Wal Moos Fried Kitz(2,3) Reh(1)

e 2015-06-01 18-35 Eismerszell Wank Wdh

e 2015-06-01 19-05 Pestn Ott 2kitze

e 2015-06-01 20-33 Pestn unten 1Reh 1Kitz

e 2015-06-02_07-27_Wank oben_ Kitz (2,3,4)

e 2015-06-02_08-39 Petz Dachslochhang 2Kitze

e 2015-06-02__09-08 Huberdreieck Kitz(2) Entengelege(5) Hase(6)

e 2015-06-02 10-51 Wal Klotz Fahrradfahrer nix

e 2015-06-02_15-35_Hsn_ Suedhang west_Reh(1)_Kitz(2)_Lager(3)

e 2015-06-28 07-38 Eching Hase(8,9)

o 2015-06-28 07-50_Eching restGrWiese Pfosten(1) Erde(2,5,7)_Kitz(3)
_ Geiss(4)_nebenPferden Hase(8,5) Reh(7)_Sasse(6)

e 2015-06-28 11-59 Alleeende 27deg nix

e 2015-06-28_12-28 Moos_ Kitze(2,4)

o 2015-06-28 16-13_Ott_ Wal Hase(3)_Kitze(4,5)

e 2015-05-17_08-57_riEismerszell vorne 1Hase Shutterstoerung

e 2017-05-15 10-28

e 2017-05-15 14-21 klaer 1Kitz

e 2017-05-16 04-43 liedel 4Kitze

e 2017-05-16 07-11 au 1Kitz

e 2017-05-17 _03-43 1lidl nix

e 2017-05-17_05-03_wolfg wiederholung 1Kitz

e 2017-05-17 05-25 nix

e 2017-05-18 05-18 nix

e 2017-05-21_04-08 wiederholung 1Hase

o 2017-05-21_04-27 Wiederholung nix

e 2017-05-21 04-57 nix

e 2017-05-21 06-38 4Kitze

e 2017-05-21 07-21 komischeFlecken 2Kitze
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C.2. gesamter Datensatz

2017-05-21_07-39_ wiederholung 2Kitze
2017-05-21_09-14 1Kitz_fragen!
2017-05-22_06-14_ klaeranlage 1Hase sonst nix
2017-05-23  05-28 nahbeieinander 2Kitze
2017-05-23 06-08 nix
2017-05-23 06-31 Zaun 1Kitz
2017-05-23 07-02 1Hase
2017-05-25_04-53  2Kitze fragen!
2017-05-25 05-12 1Reh 2Kitze
2017-05-25 05-44 2aeltereKitze
2017-05-25 06-36  1Geiss 1Kitz
2017-05-25 07-11 2Kitze
2017-05-25_07-25_ wiederholung 2Kitze
2017-05-25 08-09 2Kuhhaufen sonst nix
2017-05-26 04-05 nix
2017-05-26 04-26 nix

2017-05-26  04-44 nix
2017-05-26  06-44 2Kitze

2017-05-27 04-33 nix
2017-05-27 04-58 3Kitze

2017-06-10 04-13 3Kitze

2017-06-10 04-44 1Kitz
2017-06-10_05-30_ 2Kitze

C.2. gesamter Datensatz

Trainingsmenge 1:

2015-05-17_09-13 riEismerszell Strasse 1Reh

2015-05-18 06-33 pur+ 2Kitze 1Geiss

2015-05-28 06-37_ Hoefer Suedhang 2Kitze

2015-05-28 13-13_ Hoefer Suedhang 1Kitz 1Geiss Shutterstoerung
2015-06-02_10-51 Wal Klotz Fahrradfahrer nix

2015-06-28 _07-50_Eching restGrWiese_ Pfosten(1) Erde(2,5,7) Kitz(3)
_ Geiss(4) _nebenPferden Hase(8,5) Reh(7)_Sasse(6)

2015-06-28 11-59 Alleeende_27deg nix

2015-06-28 15-44 Pur+Ecke Sau(5) Kitz(2,3)_Schmalreh(1)
2015-06-28_16-13__Ott_ Wal Hase(3)_Kitze(4,5)
2015-06-01_16-57_Wal _Moos_ Fried Kitz(2,3)_Reh(1)
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C.2. gesamter Datensatz

e 2015-06-28 15-02_Ott_Hsn Kitz(3)
e 2017-05-18 05-18 nix

e 2017-05-21 06-38 4Kitze

e 2017-05-21_07-39_ wiederholung 2Kitze
e 2017-05-23 05-28 nahbeieinander 2Kitze
e 2017-05-23 07-02 1Hase

e 2017-05-25 05-12 1Reh 2Kitze

e 2017-05-25 08-09 2Kuhhaufen sonst nix
e 2017-05-26_04-26 nix

e 2017-05-26 06-03 1Kitz

e 2017-06-10 04-13 3Kitze

e 2017-06-10_05-30 2Kitze

e 20190509 085534

e 20190510 113918

e 20190516 115738

e 20190516 121605

e 20190516 130747

e 20190524 050104

e 20190524 122744

e 20190607 052801

e 20190612 050320

e 20190612 052554

e 20190613 051048

e 20191123 101217

e 20190331 110113

e 20190414 084403

e 20190421 120308

e 20190502 104709

e 20190507 094642

e 20190516 124144

e 20190521 090352

e 20190524 053552

e 20190524 060818

e 20190531 040746

e 20190531 041619

e 20190531 050853

e 20190601 050856

e 20190602 051317

e 20190603 044000

e 20190604 075513
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C.2. gesamter Datensatz

« 20190604 082014

e 20190608 044128

e 200519 0638 Bargen(02
e 200519 _0709_ Bargen04
e 200519 1411 Bargen23
e 200520 1044 DTO02

e 200520 1105 DTO03

e 200521 0856 DH22

e 200525 0429 SGO09

e 200525 0502 SGI11

e 200525 0817 SG4+5
e 200525 0847 SG6

e 200525 0909 SGO02

e 200525 1227 MS03

e 200526 0445 JS10

e 200526 0608 JS06

e 200526 0656 KEKO09
e 200526 0937 KEK5-6
e 200527 0538 hbb

e 200527 0743 Frensen8
e 200527 1201 Frensen8
e 200528 0551 THO6

e 200528 0604 IHO4

e 200528 0917 AWO01b
e 200529 0451 KV04-06
e 200529 0518 KVO08

e 200529 1238 AWO04b
e 200531 0443 ABOS8

e 200531 0537 Frensen 01
e 200531 0558 Frensen 12
e 200601 0406 Miller01
e« 200602 0411 Menzer05
e 200602 0434 Menzer07
e« 200602 0819 Menzer09
e 200610 0420 B11+12
e 200610 0547 B06+08
e 200610 0749 B01+02
e 200614 0728 ARO01+02
e 200614 0836 _ARO03

e 200614 1512 tw02
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C.2. gesamter Datensatz

e 200616 0609 OS01

e« 200621 0438 zufall02
e 200621 0805 Borstel03
e 200621 0849 Borstel04
e 2006220605 _Heyn04
e 19800110 122434

e 200514 134624

e 200518 102832

e 200520 074527

e 200520 110719

e 200612080954

e 200623 064053

e 200623 070652

e 20200416 134601

e 20200424 070445

Trainingsmenge 2:

e 2015-05-12_15-24 imMoos grosserSuedhang hinten

e 2015-05-12 18-22 imMoos amAbend

e 2015-05-12 19-09 Wal Hauserbach Geiss+2Kitze 2Hasen
e 2015-05-17_08-15_riEismerszell nachJagdhuette 4Kitze
e 2015-05-28 08-26 Wankwiese erdhaufen

o 2015-05-28 13-59  Walleshausen Sauerampfer 1KitzNurMitHundGefunden Shutter
e 2015-06-01_15-15_Vogelberg 3Kitze,davon 1 vermaeht
e 2015-06-01 19-05 Pestn Ott 2kitze

e 2015-06-02 07-49 Wank oben 1Hase

e 2015-06-28 07-38 FEching Hase(8,9)

e 2017-05-17 03-43 lidl nix

e 2017-05-17_05-03  wolfg wiederholung 1Kitz’

e 2017-05-17 05-40 nix

e 2017-05-22 06-30 nix

o 2017-05-25_04-53 2Kitze fragen!

e 2017-05-25 05-44 2aeltereKitze

e 2017-05-25 06-07  1Kuhfladen

e 2017-05-25 06-36  1Geiss 1Kitz

e 2017-05-26 04-05 nix

e 2017-05-26 05-06_1Hase 1Kitz

e 2017-05-26_ 05-44 nix

e 2017-05-16_04-43 liedel 4Kitze

e 20190509 090000
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C.2. gesamter Datensatz

« 20190509 100455

« 20190516 125401

e 20190516 132523

e 20190516 143942

« 20190517 052949

« 20190524 070000

e 20190524 113320

« 20190607 041301

« 20190607 043859

« 20190607 050507

» 20190607 060545

« 20190612 050909

« 20190613 054731

e 20190516 120000

« 20190405 084007

« 20190405 084007 _Klaerweiher
« 20190421 110000

« 20190507 075216

« 20190507 080902

o 20190524 041717

« 20190531 094536

e 20190531 101825

« 20190531 104359

« 20190601 041700

« 20190601 061501

« 20190601 063826

« 20190603 032940

« 20190604 080001

« 20190607 051858

e 20190613 042435

« 20190613 044916

« 20190414 070942

« 20190525 050000

e 200520_0813_ AHO04
« 2005200921 DTO1
e 200521_0645_DHI12-2
o 200524 1547 DHG6b
« 200525 0655 MS09-10
« 200525_0720_MS07
« 200525_0800_SG03




C.2. gesamter Datensatz

e 200526 0508 KEK10

e 200526 0527 KEKI11

e 200526 0943 KEKT7-8

e 200527 0929 Kiihll

e 200527 1035 Frensen6

e 200528 0431 ABO1

e 200528 0645 THO3

e 200528 0747 IHT7-8

e 200528 0903 AWO02

e 200529 0550 KVO09

e 200529 1110 AWO09

e 200531 0417 ABO0O4

e 200531 0508 ABI11

e 200531 0636 Frensen05-07
e 200601 0425 Miller02-04
e 200601 0443 Miullerll

e 200601 0505 Miiller05-07
e 200602 0524 Menzer02+03
e 200602 0649 MenzerO1
e 200610 0629 BO05

e 200610 0716 _B13-15

e« 200614 1428 twO01

e 200615 0419 KS06

e 200615 0553 KS02

e 200620 0448 GHO04-06

« 200620 0541 GHO3

e 200620 0717 chris03

e 200620 0817 chris02

e 200621 0413 =zufallO1

e 200621 0610 _ Liitje06-07
e 200621 0742 Borstel02
e 200621 0903  Borstel05
e« 190214 111334

e 190214 111418

e 200514 153443

e 200518 052145

e 200518 062708

e 200518 083441

e 200519 072529

e 200522 065819
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C.2. gesamter Datensatz

« 200527 075351
« 200530075208
e 200623 073143

Trainingsmenge 3:

e 2015-05-12 18-40 VoxWiese 1Reh

e 2015-05-17_07-43_riEismerszell vorJagdhuette

e 2015-05-28 07-42 imMoos 1Reh

e 2015-05-28 09-37_Vogelberg 4kitze 1Hase GeissWeggelaufen
o 2015-06-02_07-27_Wank_oben_ Kitz (2,3,4)

e 2015-06-28 13-05_Allee_ Hase(8) rest_ Ameisnhfn
o 2015-05-31_08-04 Modellflugplatz Hase FErdloch Geissvoll
e 2015-06-02_06-57 Laufstrecke KaltenbergerWald_1Reh_sonst nix
e 2017-05-15 10-28

e 2017-05-15 14-21 klaer 1Kitz

e 2017-05-18 05-01 nix

e 2017-05-21 03-29 1Hase

e 2017-05-21_04-08 wiederholung 1Hase

e 2017-05-21 04-57 nix

e 2017-05-21 06-16_ 1Kitz

e 2017-05-21_09-14_ 1Kitz_fragen!

e 2017-05-22 06-14_ klaeranlage 1Hase sonst_nix
e 2017-05-23 06-31 Zaun 1Kitz

e 2017-05-26_03-47 nix

e 2017-05-27 04-33 nix

e 2017-05-27_04-58 3Kitze

e 2017-05-16_07-11 au 1Kitz

e 2017-05-21_03-15_nicht_runter_geschaut_ nix

e 20190325 130259

e 20190502 092222

e 20190502 095516

« 20190502 100000

« 20190502 120001

e 20190509 142434

e 20190510 114728

e 20190510 122412

e 20190516 1403051

e 20190517 050455

e 20190524 043953

e 20190524 061238
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C.2. gesamter Datensatz

e 20190524 110718

e 20190531 044714

e 20190617 050756

e 20191123 092228

e 20190517 042907

e 20190524 065550

e 20190414 065026

e 20190414 073454

e 20190507 084951

e 20190525 045638

e 20190531 033324

e 20190531 034820

e 20190601 045135

e 20190603 034435

e 20190608 040846

e 20190613 035058

e 20190602 055656

« 20190607 050001

e 200518 0925 Bargen Langeckern
e 200519 0509 Erfde03
e 200519 0754 Baltz01
e 200519 0927 Bargen06
e 200519 1058 Bargenl6 17
e 200519 1203 Bargenl9
e 200520 0705 AHO02

e 200521 0520 DHI12

e 200525 0442 SGI10

e 200525 0619 MS05

e 200525 0637 MS08

e 200525 0940 SGO1

e 200525 1256 Sg07

e 200526 0424 JS11-12
e 200526 0545 JSO07

e 200526 0751 JS02

e 200526 0816 JS4-5

e 200527 0507 hb3-4

e 200527 0556 hb1-2

e« 200527 0625 Frensenl-3
e 200527 0858 Kiihl3

e 200528 0517 ABO3
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C.2. gesamter Datensatz

e 200528 0627 IHO05

« 200529 0431 KVO03

« 200529 0526_KVO07

« 200529 _0606_KV03b

o 200529_0737_AWO08

e 200529 0802 AWO04

« 200530 0708 DKO1

e 200531 0643 Frensen04
e 200531 0749 _ Frensen(2
« 200601 0531  Miiller08-10
« 200601 0612_ Miiller13
« 200610 0605 BO7++
« 200610 0643 B03+04
o 200614 0928 AR014-02
e 200615_0455_ KSO05

» 200620 0646 chris02

e 200620_0923_ chris04

» 200620_1037_ chris05

« 200621 0642 Liitje04
o 190214 111317

« 190214 111404

o 190214 111424

o 190214 111444

« 190214 111513

« 200518 060552

« 200518 085753

« 200520064603

« 200529 065407

e 200529 073418

o 200623 082356

« 20200423 082320

Testdatenmenge:

e 2015-05-12 18-55 imMoos nix

e 2015-05-17 08-57 riEismerszell vorne 1Hase Shutterstoerung

e 2015-05-18_07-18 pur+_ 1Kitz_ 1Hase

e 2015-06-01_18-35 Eismerszell Wank Wdh

e 2015-06-01 20-33 Pestn unten 1Reh 1Kitz

e 2015-06-02_08-39 Petz Dachslochhang 2Kitze

e 2015-06-02_09-08 Huberdreieck Kitz(2) Entengelege(5) Hase(6)

- 04 -



C.2. gesamter Datensatz

e 2015-06-02_15-35 Hsn_Suedhang west_Reh(1) Kitz(2) Lager(3)
e 2015-06-02 17-27 Vox-Wiese 2Kitze vermacht
o 2015-06-28 12-28 Moos Kitze(2,4)

e 2017-05-16 05-53 fredl nix

e 2017-05-17 04-36 wolf 1Kitz

e 2017-05-17 05-25 nix

e 2017-05-21_04-27 Wiederholung nix

e 2017-05-21 04-41 nix

e 2017-05-21 05-28 nix

e 2017-05-21 07-21 komischeFlecken 2Kitze
e 2017-05-23 06-08 nix

e 2017-05-25 07-11 2Kitze

e 2017-05-25 07-25 wiederholung 2Kitze
e 2017-05-26 04-44 nix

e 2017-06-10 04-44 1Kitz

e 2017-05-16_03-39 2Kitze

e 2017-05-26 06-44 2Kitze

e 20190516 140305

e 20190516 143306

e 20190517 034829

e 20190524 052511

e 20190531 052841

e 20191112 103743

e 20191123 082916

e« 20191123 110531

e 20190331 100223

e 20190421 112452

e 20190523 071828

e 20190525 043253

e 20190525 052837

e 20190525 061358

e 20190531 043903

e 20190531 100338

e 20190531 110911

e 20190601 032651

e 20190601 034717

e 20190601 042710

e 20190601 054753

e 20190602 043506

e 20190602 045118

-95 -



C.2. gesamter Datensatz

e 20190603 040759

e 20190607 045449

e 20190607 054327

e 20190608 042301

e 20190613 032808

e 200519 1003_BargenlO_ 11
e 200520 0632 AHO1

e 200520 0736__AHO03

e« 200521 0429 DH14

« 200521 0617 DHI10-11
e 200521 0732 DHI16-18b
« 200521 0812 DHI15

e 200521 0923 DH20-23
e 200521 0953 DHé6a

e 200525 0554 MS06

e 200525 1039 Schacht

e 200525 1150 MSO01

e 200525 1206 MS02

e 200526 0717 JSO1

e 200526 1137 KEK3

e 200527 0650 _ Frensen4-5
e 200527 0806  Kiihl9

e 200527 0910 Kiihl2

e 200528 0445 ABO02

e 200528 0823 AWO01

e 200528 0838 AWO03

e 200529 0416 _KV01-02
e 200529 0645 AWO07

e 200531 0704 Frensenl0O-11
e 200531 0728 Frensen03
e 200601 0558 Miller14-15
e 200601 0658 Miiller12
e 200602 0519 MenzerO7a
e 200602 0558 Menzer(04
e 200602 0743 Menzer08
« 200610 0444 B09-+10

e 200614 1248 gh01+4-02
e 200615 0406 KS03

e« 200620 0621 chrisO1

e 200621 _0532_ Liitje05
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o 190214 111257
« 190214 111320
o 190214 111440
e 190214 111459
o 190214 111611 2kitz
o 200514 145340
e 200518 055057
e 200518 071150
« 200518 073619
« 200518 081203
« 200518 091911
« 200519 080257
e 200519 082553
« 200520072236
e 200527 071640
e 200529 054712
e 200623 075759




Anhang D.

Konfusionsmatrizen von jedem Flug
im Testdatensatz

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
o Tier 0 0
tatséachlich ke Tier 9 12951

(D.1.1) 2015-05-12_18-55_imMoos_nix

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

N Tier 4729 0
tatsachlich kein-Tier || 266 26421

(D.1.3) 2015-05-18_07-18_pur+_1Kitz_1Hase

vorhergesagt
Tier | kein-Tier

o Tier 5462 1109
tatsachlich kein-Tier || 237 27287

(D.1.5) 2015-06-01_20-33_

Pestn_unten_1Reh_1Kitz

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 1773 278
kein-Tier 1 21118

(D.1.2) 2015-05-17_08-57_riEismerszell
_vorne_1Hase_Shutterstoerung

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 735 0
kein-Tier || 45 17528

(D.1.4) 2015-06-01_18-35_Eismerszell

_Wank_Wdh
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 47 0
kein-Tier || 78 29756

(D.1.6) 2015-06-02_08-39_Petz
_Dachslochhang_ 2Kitze

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 1402 19 Tier 896 0
kein-Tier || 243 36901 kein-Tier || 318 38597

(D.1.7) 2015-06-02_09-08_

Huberdreieck _Kitz(2)

_Entengelege (5)_Hase(6)

(D.1.8) 2015-06-02_15-35_Hsn_Suedhang
_west_Reh(1) _Kitz(2)_Lager(3)

- 08 -



Anhang D. Konfusionsmatrizen von jedem Flug im Testdatensatz

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
- Tier 568 384
tatséchlich kein-Tier || 46 21275

(D.1.9) 2015-06-02_17-27_Vox-Wiese_2Kitze

_vermaeht
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
L Tier 0 0
tatséachlich kein-Tier || 48 14992

(D.1.11) 2017-05-16_05-53_fredl_nix

vorhergesagt
Tier | kein-Tier

o Tier 0 0
tatsachlich kem-Tier 01 13349

(D.1.13) 2017-05-17_05-25_nix

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
o Tier 0 0
tatsichlich kein-Tier || 117 18043
(D.1.15) 2017-05-21_04-41_nix
vorhergesagt
Tier | kein-Tier
L Tier 784 1
tatsichlich kein-Tier || 248 19312

(D.1.17) 2017-05-21_07-21

_komischeFlecken 2Kitze

vorhergesagt
Tier | kein-Tier
N Tier 1547 0
tatséchlich kein-Tior 30 38790

(D.1.19) 2017-05-25_07-11_2Kitze

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 468 1
kein-Tier || 105 12841
([Ll.lO) 2015-06-28_12-28_Moos
_Kitze(2,4)
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 182 0

kein-Tier 41 27628

(D.1.12) 2017-05-17_04-36_wolf_1Kitz

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0

kein-Tier 91 13669

([l1J14) 2017-05-21_04-27
_Wiederholung_nix

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0
kein-Tier 1 39759
(D.1.16) 2017-05-21_05-28_nix
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0

kein-Tier 93 31427
(D.1.18) 2017-05-23_06-08_nix

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 1540 0

kein-Tier 23 28638

(D.1.20) 2017-05-25_07-25
_wiederholung_2Kitze

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 714 0
kein-Tier || 125 25955 kein-Tier || 33 32818

(D.1.21) 2017-05-26_04-44_nix

(D.1.22) 2017-06-10_04-44_1Kitz
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlic, . ner 1109 4 Tier 660 0
kein-Tier 29 ‘ 13681 kein-Tier || 208 22801
(D.1.23) 2017-05-16_03-39_2Kitze (D.1.24) 2017-05-26_06-44 2Kitze
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
. Tier 0 0 Tier 0 0
tatsachlich — o o 387 T o743 kein-Tier | 4 | 2956
(D.1.25) 20190516_140305 (D.1.26) 20190516_143306
vorhergesagt vorhergesagt
Tier | kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 925 2
kein-Tier 20 21340 kein-Tier || 117 20110

(D.1.27) 20190517_034829

vorhergesagt
Tier | kein-Tier
I Tier 137 31
tatsachlich kem-Tier 1| 23 12772

(D.1.29) 20190531_052841

vorhergesagt

Tier ‘ kein-Tier
. Tier 302 13
tatsachlich kein-Tier || 71 6640

(D.1.31) 20191123_082916

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

o Tier 0 0
tatséachlich kein-Tier || 139 16981

(D.1.33) 20190331_100223

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

(D.1.28) 20190524_052511

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 331 12
kein-Tier 80 23428

(D.1.30) 20191112_103743

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 248 25
kein-Tier 38 6430

(D.1.32) 20191123_110531

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 630 0
kein-Tier || 1077 15454

(D.1.34) 20190421_112452

vorhergesagt

Tier ‘ kein-Tier

tatsichlich

Tier

1009 279

Tier

791 0

kein-Tier

14 10420

(D.1.35) 20190523_071828

kein-Tier

13 12600

(D.1.36) 20190525_043253
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich . Lier 228 | 3 Tier 301 0
kein-Tier 6 ‘ 6785 kein-Tier || 196 14832
(D.1.37) 20190525_052837 (D.1.38) 20190525_061358
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 497 62 Tier 0 0
kein-Tier 14 11644 kein-Tier || 110 15090
(D.1.39) 20190531_043903 (D.1.40) 20190531_100338
vorhergesagt vorhergesagt
Tier | kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 322 0
kein-Tier 94 7426 kein-Tier 69 8398
(D.1.41) 20190531_110911 (D.1.42) 20190601 _032651
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 1027 9
kein-Tier 19 12461 kein-Tier 3 8686
(D.1.43) 20190601_034717 (D.1.44) 20190601_042710
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 315 0 Tier 420 0
kein-Tier || 126 12102 kein-Tier 75 18549
(D.1.45) 20190601 _054753 (D.1.46) 20190602_043506
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 186 0 Tier 256 3
kein-Tier 93 14137 kein-Tier 75 23513
(D.1.47) 20190602_045118 (D.1.48) 20190603_040759
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 949 122
kein-Tier || 113 12367 kein-Tier || 91 18027
(D.1.49) 20190607 _045449 (D.1.50) 20190607_054327
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
. Tier 0] 0 Tier 0 0
tatsach e e Tier | 0 | 18151 kein-Tier || 38 | 17882
(D.1.51) 20190608_042301 (D.1.52) 20190613_032808
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
N Tier 0 0 Tier 105 0
tatsdchlich e T oT | 19989 kein-Tier | 58 | 17376

(D.1.53) 200519_1003

_Bargen10_11

vorhergesagt
Tier | kein-Tier

o Tier 0 0
tatsachlich kein-Tier || 227 18813

(D.1.55) 200520_0736_AHO3

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

o Tier 0 0
tatséchlich kein-Tier I 50 25790

(D.1.57) 200521_0617_DH10-11

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

o Tier 0 0
tatsachlich kein-Tier || 128 18272

(D.1.59) 200521_0812_DH15

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

o Tier 0 0
tatséachlich kein-Tier || 531 26669

(D.1.61) 200521_0953_DH6a

(D.1.54) 200520_0632_AHO1

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 496 3
kein-Tier 38 20017

(D.1.56) 200521_0429_DH14

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0
kein-Tier || 170 29910
(D.1.58) 200521_0732_DH16-18b
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 147 0
kein-Tier || 554 37038
(D.1.60) 200521 _0923_DH20-23
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0
kein-Tier 20 27260

(D.1.62) 200525_0554_MS06

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 336 0
kein-Tier || 152 20728 kein-Tier || 177 18767

(D.1.63) 200525_1039_Schacht

(D.1.64) 200525_1150_MS01
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 392 0
kein-Tier || 1507 ‘ 26573 kein-Tier 23 14764
(D.1.65) 200525_1206_MS02 (D.1.66) 200526_0717_JS01
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
. Tier 0 0 Tier 0 0
tatsachlich — o 56 T 18344 kein-Tier | 167 | 18473
(D.1.67) 200526_1137_KEK3 (D.1.68) 200527_0650_Frensen4-5
vorhergesagt vorhergesagt
Tier | kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
R Tier 0 0 Tier 0 0
tatsachlich — e 8 T 13022 kein-Tier | 142 | 13618

(D.1.69) 200527_0806_Kiih19

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

. Tier 207 18
tatsachlich kein-Tier I 90 16376

(D.1.71) 200528_0445_AB02

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier

. Tier 613 73
tatséachlich kein-Tier || 260 12107

(D.1.73) 200528_0838_AW03

vorhergesagt

Tier ‘ kein-Tier
o Tier 147 0
tatsachlich kein-Tier I 10 7026

(D.1.75) 200529_0645_AW07

(D.1.70) 200527_0910_Kiih12

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 392 0
kein-Tier || 472 26395

(D.1.72) 200528_0823_AW01

vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 0 0
kein-Tier 50 16910
(D.1.74) 200529_0416_KV01-02
vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier
Tier 119 0
kein-Tier 22 20691

(D.1.76) 200531_0704_Frensen10-11

vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 500 2 Tier 21 112
kein-Tier 78 26139 kein-Tier || 66 29208

(D.1.77) 200531_0728_Frensen03

(D.1.78) 200601_0558_Miiller14-15
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
. Tier 81 | 164 Tier 0 0
tatsach i Ter || 00 | 25505 kein-Tier || 33 | 9167
(D.1.79) 200601_0658_Miiller12 (D.l.SO) 200602_0519_Menzer07a
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 172 0 Tier 0 0
A A inTier || 167 | 15985 kein-Tier || 155 | 12325
(D.1.81) 200602_0558_Menzer04 (D.1.82) 200602_0743_Menzer08
vorhergesagt vorhergesagt
Tier | kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 257 9
kein-Tier || 100 19980 kein-Tier || 562 21745
(D.1.83) 200610_0444_B09+10 (D.1.84) 200614_1248_gh01+02
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 209 29 Tier 0 0
kein-Tier 9 10058 kein-Tier || 119 27321
(D.1.85) 200615_0406_KS03 (D.1.86) 200620_0621_chris01
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
R Tier 0 0 Tier 0 0
tatsichlich — o 33 T 25327 kein-Tier || 915 | 39165
(D.1.87) 200621_0532_Liitje05 (D.1.88) 190214_111257
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 494 Tier 0 406
kein-Tier || 133 8565 kein-Tier || 864 21678
(D.1.89) 190214_111320 (D.1.90) 190214_111440
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 478 624 Tier 634 349
kein-Tier || 555 45867 kein-Tier || 718 49149

(D.1.91) 190214_111459

(D.1.92) 190214_111611_2kitz
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vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 2087 13 Tier 98 0
b kein-Tier || 300 | 26534 kein-Tier || 157 | 13200
(D.1.93) 200514_145340 (D.1.94) 200518_055057
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 364 0 Tier 265 36
A i Tier || 247 | 43820 kein-Tier || 896 | 46444
(D.1.95) 200518_071150 (D.1.96) 200518_073619
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 187 9
Y kein-Tier || 174 | 26226 kein-Tier | 237 | 34476
(D.1.97) 200518_081203 (D.1.98) 200518_091911
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 1246 0 Tier 0 0
A i Tier || 402 | 31864 kein-Tier | 297 | 24343
(D.1.99) 200519_080257 (D.1.100) 200519_082553
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
T Tier 0 0 Tier 0 0
tatschlich — o o T T 34979 kein-Tier | 191 | 33569
(D.1.101) 200520_072236 (D.1.102) 200527_071640
vorhergesagt vorhergesagt
Tier ‘ kein-Tier Tier ‘ kein-Tier
tatsichlich Tier 0 0 Tier 623 0
A A in-Tier || 166 | 34794 kein-Tier || 308 | 35751
(D.1.103) 200529_054712

(D.1.104) 200623_075759
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