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1 Einleitung

Dieses Kapitel soll dazu dienen, einen ersten Einblick in den Themenkomplex der auto-
matisierten Objekterkennung auf Kamerabildern in der maritimen Domane zu erhalten.
Dafiir wird zunachst auf die hier behandelte Problemstellung eingegangen, um eine Mo-
tivation flr das Thema zu schaffen. Anschliel’iend werden die Ziele der Arbeit dargelegt,
die erflllt werden mussen, um die beschriebene Problemstellung zu adressieren, und

die daraus resultierende Forschungsfrage zu beantworten.

1.1 Problemstellung

Die Nutzung von Kameras zur Uberwachung von Hafenanlagen, Kiistenstreifen, Fliissen
und Gebieten auf hoher See ist bereits seit Jahrzehnten eine etablierte Praktik. Durch
die Kamerasysteme sollen gesperrte Bereiche im zivilen und militarischen Umfeld Uber-
wacht und so illegale Aktivitdten vorzeitig erkannt werden [vgl. SnFP09] [vgl. HACSO08]
[vgl. BuEs10]. Seit dem Aufkommen der Kiinstlichen Intelligenz (Kl) haben sich in die-
sem Bereich eine ganze Reihe von neuen Anwendungsmoglichkeiten ergeben. So wird
aktuell daran geforscht, die Navigation von Schiffen mithilfe von Kamerasystemen und
Kl-Algorithmen zu automatisieren. Ahnliche Anstrengungen sind in der Automobilbran-
che erkennbar [vgl. KOVA21] [vgl. WoFM19, S.4].

Hochautomatisierte Schiffe sollen in der Zukunft in die Lage versetzt werden, ohne
menschliches Eingreifen auf dem Wasser zu navigieren und in eigenstandiger Weise
eine Vielzahl an unterschiedlichen Aufgaben auszufihren [vgl. SpSS20, S.1]. Derartige
Systeme haben damit das Potenzial, Schaden von Personen, Wasserfahrzeugen und
der maritimen Infrastruktur abzuwenden. Dadurch, dass bei der Navigation alle Aktionen
von einem Algorithmus Ubernommen werden, lasst sich die Anzahl an Unfallen, die auf
menschliche Fehlentscheidungen zurlckzufuhren sind, reduzieren. Mit der Einfuhrung
von hochautomatisierten Schiffen wirde sich damit auch in der herkdbmmlichen Schiff-

fahrt die Sicherheit der Besatzungen an Board verbessern.

Laut der Unfallstatistik der European Maritime Safety Organization (EMSA) kam es im
Jahr 2020 zu mehr als 2.800 Schiffsunfallen in Europa [vgl. Euro21, S.3]. Bei diesen
Unfallen waren mehr als 3.000 Schiffe involviert — 675 Personen wurden verletzt und 38
Menschen kamen dabei ums Leben [vgl. Euro21, S.3]. Weltweit gesehen sind neben
Schaden an Maschinen vor allem Kollisionen (3.134) und Kontakte (2.029) mit anderen
Schiffen und feststehenden Hindernissen als Unfallgrund zu identifizieren [vgl. Alli22,
S.17]. In Europa war in den Jahren 2014 bis 2020 mit 53 Prozent ein Grofteil der Schiffs-

unfalle auf menschliches Versagen zurlickzufiihren; weitere 35 Prozent entstanden
1



durch Fehler in den technischen Systemen oder durch den Ausfall von Equipment [vgl.
Euro21, S.26].

Damit hochautomatisierte Schiffe unfallfrei navigieren kdnnen, missen sie in die Lage
versetzt werden, Hindernisse auf ihrer Route zu erkennen. Eine weitverbreitete Moglich-
keit zur automatisierten Hinderniserkennung besteht darin, Algorithmen zur Bilderken-
nung zu verwenden. Fur die Bilderkennung werden seit einigen Jahren zunehmend Ki-
basierte Systeme auf der Basis von neuronalen Netzen eingesetzt [vgl. Chol18, S.17].
Diese Algorithmen nutzen Bilddaten aus den Kamerasystemen an Bord, um potenzielle
Hindernisse vorzeitig zu erkennen. Diese Informationen kénnen der Besatzung an Bord

entscheidungsunterstitzend zur Verfugung gestellt werden.

Im Bereich der Kl-basierten Hinderniserkennung gibt es Produkte, die bereits heute kom-
merziell vertrieben werden und auf Schiffen zum Einsatz kommen. Als eine von mehre-
ren Losungen ist hier das Produkt ,,OrcaAl“ zu nennen. OrcaAl ist ein System zur Kolli-
sionsfriherkennung, die es den Reedereien ermdglichen soll, Bojen und unterschiedli-
che Schiffsarten wie Containerschiffe oder Schlepper auf Kamerabildern mithilfe eines
Kl-Systems automatisiert zu erkennen [vgl. Orca00]. Die Anwendung verbindet GPS-,
AIS- und Bildinformationen, um die Gefahr einer Kollision zu errechnen [vgl. Orca00].
Das Unternehmen konnte damit die Anzahl an gefahrlichen Nahbegegnungen fur seine
Kunden nach eigenen Angaben zufolge um bis zu 29 Prozent reduzieren [vgl. Orca00].
Ein weiterer Anbieter ist das Unternehmen ,Sea Machines® mit seinem Produkt ,Al-ris®.
Sea Machines nutzt Kamerasensoren und einen Kl-Algorithmus, um motorisierte Schiffe,
Segelboote, Meereslebewesen wie Wale und andere Objekte wie Bojen auf der Meeres-
oberflache automatisiert zu klassifizieren, zu tracken und zu lokalisieren [vgl. Ai-r22].
Das Fruhwarnsystem soll das Situationsbewusstsein der Besatzung an Bord verbessern

und diese frihzeitig Uber mogliche Gefahrensituationen informieren [vgl. Ai-r22].

Derartige Angebote richten sich in erster Linie an gro3e Reedereien und finden primar
in der Frachtschifffahrt auf hoher See Anwendung. Fur die Hinderniserkennung in Ha-
fengebieten sind diese Systeme weniger gut geeignet, da sie nicht auf die Erkennung
der dort vorkommenden Objekte bzw. Hindernisse optimiert wurden. Wahrend auf hoher
See die Erkennung von Schiffen im Vordergrund steht, stellen in Hafen und der unmit-
telbaren Kiistenregion auch feststehende Hindernisse — sogenannte statische Hafenob-
jekte — wie Kaimauern, Dalben und Bojen eine Gefahr dar. Fir Schiffe, die sich aus-
schlief3lich im Hafenbecken oder sehr nah an der Kuste aufhalten, reichen die Mdglich-

keiten zur Kollisionsfruherkennung bei den bestehenden Losungen somit nicht aus.



Nicht nur in der freien Wirtschaft, sondern auch in der Forschung, wird die Erkennung
von statischen Hafenobjekten nur selten behandelt. In den letzten Jahren war das Inte-
resse an der Erforschung der Objekterkennung in maritimen Umgebungen gering [vgl.
MKJT19, S.1]. Dies hat zur Folge, dass heute nur wenige geeignete Datensatze flr die
Erkennung von maritimen Objekten im Allgemeinen und von statischen Hafenobjekten
im Besonderen existieren, die als Ausgangspunkt flr weitere Forschungsaktivitaten und
das Training von eigenen Kl-Modellen genutzt werden kdnnten. In der maritimen Do-
mane existieren zwei Arten von offentlich verfugbaren Datensatzen. Zum einen gibt es
sogenannte universelle Datensétze. Diese Datensatze bestehen aus einer groRen An-
zahl an vorannotierten Bildern und kénnen bis zu 1000 unterschiedliche Objekte erken-
nen. Damit lassen sie sich flr die unterschiedlichsten Anwendungsfalle einsetzen. Zum
anderen gibt es auch sogenannte doménenspezifische Datensétze. Diese reprasentie-
ren in der Regel deutlich weniger Bilder bzw. Klassen und sind auf die Erkennung von

Objekten in ausgewahlten Domanen spezialisiert.

Bei der Objekterkennung in der maritimen Domane bestehen eine Reihe von domanen-
spezifischen Herausforderungen. Vor allem bei Anwendungsfallen, in denen Objekte auf
dem Wasser erkannt werden sollen, schwanken die zu erkennenden Objekte stark in
ihrer GroRRe, da sie aus unterschiedlichen Entfernungen aufgenommen werden [vgl.
SpSS20, S.2] [vgl. ISZL21, S.2]. Dazu kommt, dass die zu detektierenden Objekte auf-
grund von Uberschneidungen mit anderen Objekten oder durch das Abschneiden am
Bildrand nicht immer vollstandig von der Kamera erfasst werden kénnen [vgl. SpSS20,
S.2] [vgl. 1ISZL21, S.2 und 6]. Weiterhin werden Kl-Algorithmen in der maritimen Domane
in dynamischen Umgebungen eingesetzt. Aus diesem Grund missen die verwendeten
Trainingsdatensatze verschiedene Tageszeiten und Lichtverhaltnisse, Wetterbedingun-
gen wie Sonnenschein, Bewodlkung, Niederschlag oder Nebel sowie atmospharische Ef-
fekte abbilden [vgl. SpSS20, S.2] [vgl. ISZL21, S.2]. Nicht zuletzt kann auch die Qualitat
der aufgenommen Bilder durch die Wellenbewegungen und der daraus resultierenden
Bewegungsunscharfe beeintrachtigt werden [vgl. SpSS20, S.2]. All diese domanenspe-
zifischen Umgebungsbedingungen werden von den universellen Datensatzen entweder

gar nicht oder nur teilweise adressiert.

Im Bereich der domanenspezifischen Datensatze besteht im maritimen Bereich nur eine
sehr geringe Auswahl an geeigneten Kandidaten [vgl. ISZL21, S.4] [vgl. SpSS20, S.2].
Zum aktuellen Zeitpunkt existieren lediglich zwei Datensatze, die sich fir das Training
von Kl-Modellen auf der Basis von neuronalen Netzen eignen — das ,Singapur Maritime
Dataset* (SMD) und der sogenannte ,SeaShips7000“-Datensatz [vgl. SpSS20, S.4]. Alle



anderen Datensatze sind entweder zu klein, nicht auf Objekterkennungs-Anwendungs-
falle optimiert oder verwenden Satellitenbilder [vgl. SpSS20, S.4]. Sowohl das SMD als
auch der SeaShips7000-Datensatz konzentrieren sich allerdings auf die Erkennung von
unterschiedlichen Schiffstypen [vgl. SpSS20, S.4]. Das SMD enthalt insgesamt zehn
Klassen; davon sechs Schiffs-Klassen [vgl. ISZL21, S.4]. Als statisches Hafenobjekt wird
hier nur die Klasse ,Boje“ reprasentiert [vgl. MKJT19, S.3]. Der Datensatz SeaShips7000
bildet ausschlielich Schiffstypen ab und ist auf die Objekterkennung auf Fllissen spezi-
alisiert [vgl. 1ISZL21, S.4] [vgl. SWWD18, S.2596] [vgl. SpSS20, S.4].

Dadurch, dass statische Hafenobjekte in den existierenden Datensatzen nur sehr unzu-
reichend reprasentiert sind, besteht in der Forschung auch nur begrenztes Wissen dar-
Uber, inwiefern sich Kl-basierte Algorithmen fiir die Erkennung derartiger Objekte eig-
nen. Um diese Forschungslicken zu schliefen und die in diesem Abschnitt beschrie-
bene Problemstellung zu adressieren, soll in dieser Arbeit die folgende Forschungsfrage

beantwortet werden:

Wie lassen sich statische Hafenobjekte auf Kamerabildern automatisiert identifi-

Zieren?

1.2 Ziele der Arbeit

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Verwendung von Kl-Algorithmen zur automatisier-
ten Bilderkennung bei hochautomatisierten Schiffen. Es soll untersucht werden, inwie-
fern sich derartige Algorithmen einsetzen lassen, um eine automatisierte Hinderniser-
kennung im Hafengebiet zu ermdglichen. Dabei soll sich ausschlieBlich auf die Erken-
nung von statischen Hafenobjekten konzentriert werden. Die Identifizierung von dynami-
schen Hafenobjekten wie Schiffen wird explizit nicht betrachtet, da in diesem Bereich

bereits ein erheblicher Forschungsaufwand betrieben wurde.

Um die Forschungsfrage zu beantworten, sollen im Rahmen dieser Arbeit die folgenden

zwei Teilziele erfullt werden:

Teilziel 1: Aufbau eines domanenspezifischen Datensatzes fiir die Erkennung von sta-

tischen Hafenobjekten auf der Basis von Kamerabildern aus dem Emder Hafen.




Teilziel 2: Auswahl, Parametrisierung und Evaluation eines geeigneten Kl-Modells fiir
die automatisierte Erkennung von statischen Hafenobjekten auf der Basis des zuvor er-

stellten Datensatzes.

Wie bereits in Abschnitt 1.1 erlautert, existiert aktuell kein Datensatz, der sich fiir die
Erkennung von statischen Hafenobjekten eignet. Um die Eignung von Kl-Modellen un-
tersuchen zu kénnen, muss deshalb zunachst ein geeigneter domanenspezifischer Da-
tensatz aufgebaut werden, der diese statischen Hafenobjekte in geeigneter Weise re-

prasentiert (siehe Teilziel 1).

Im Rahmen von Teilziel 2 wird das Ziel verfolgt, ein geeignetes KI-Modell fiir die auto-
matisierte Erkennung von statischen Hafenobjekten auszuwahlen, zu parametrisieren
und dessen Leistungsfahigkeit mithilfe des im Rahmen von Teilziel 1 erstellten Daten-
satzes zu evaluieren. Um eine begrindete Entscheidung bei der Auswahl des Modells
treffen zu kdnnen, missen dafir zunachst geeignete Auswabhlkriterien definiert werden.
Anschliellend mussen die Modellparameter eingestellt werden, damit eine optimale An-
passung an den vorliegenden Anwendungsfall erreicht werden kann. Um eine geeignete
Konfiguration zu finden, soll der Einfluss unterschiedlicher Parameter auf die Gesamt-
performance des Modells untersucht werden. Danach lasst sich die Vorhersagegenau-
igkeit und -geschwindigkeit des trainierten Modells anhand von geeigneten Perfor-
mance-Metriken bewerten und mit den in Kapitel 4 erhobenen Modellanforderungen ab-
gleichen. Durch dieses Vorgehen lassen sich die Starken und Schwachen des finalen
Modells quantifizieren und untersuchen, inwiefern es sich fiir die automatisierte Erken-
nung von statischen Hafenobjekten eignet. Im Rahmen dieses Teilziels soll aullerdem
untersucht werden, ob die hier erlangten Untersuchungsergebnisse auch auf andere An-
wendungsfalle Ubertragbar sind. Daflr soll analysiert werden, inwieweit das Modell in
der Lage ist, statische Hafenobjekte auf bisher ungesehenen Bildern aus anderen Ha-

fengebieten korrekt zu erkennen.

Das konkrete Konzept zur Umsetzung der oben beschriebenen Teilziele und die damit
verknipften Arbeitsschritte sind in Kapitel 5 zu finden. Das dort beschriebene Konzept
stellt sicher, dass begriindete Entscheidungen beim Aufbau des Datensatzes und der
Auswahl bzw. Implementierung des KI-Modells getroffen werden und garantiert, dass
die in dieser Arbeit erlangten Untersuchungsergebnisse belastbar sind und reproduzier-

bar bleiben.




2 Grundlagen

In diesem Kapitel wird zunachst geklart, was unter dem Begriff der statischen Hafenob-
jekte zu verstehen ist, welche Objekte in diese Kategorie fallen und welche Aufgaben
durch sie im Hafengebiet wahrgenommen werden. Im zweiten Teil werden die wichtigs-
ten Konzepte und Theorien aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz erlautert. Zu
guter Letzt wird der Themenbereich der Computer Vision zum Zwecke der Kl-basierten

Bilderkennung genauer betrachtet.

2.1 Statische Hafenobjekte

Innerhalb von Hafenanlagen kommen neben beweglichen Hindernissen wie Schiffen
auch statische bzw. feststehende Hafenobjekte vor. Eine Kollision mit diesen Objekten

kann zu erheblichen Schaden am Schiff und an der maritimen Infrastruktur fihren.

Abbildung 1: Hamburger Hafen [vgl. M6li21]

Abbildung 1 zeigt den Hamburger Hafen aus der Vogelperspektive. Entlang des eigent-
lichen Hafenbeckens befinden sich diverse Anlegestellen fiir Frachtschiffe an den Con-
tainerterminals, an denen die Schiffe abgefertigt werden kénnen. Dieses senkrecht zum

Ufer verlaufende Bauwerk wird auch als Kai bezeichnet [vgl. Quay00].

Bei einem Kai wird in der Regel eine senkrechte Mauer — auch Kaimauer genannt —
angelegt, um die Anlegestelle vom Hafenbecken abzugrenzen [vgl. Begr17a]. Kaimau-
ern sind massive Bauwerke, die oftmals mithilfe von Stahlspundwanden (siehe
Abbildung 2) oder Stahlbetonplatten errichtet werden [vgl. Begr17a]. Haufig werden

Kaimauern auch zusatzlich mit Steinplatten oder Holz verkleidet (siehe Abbildung 3).
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Abbildung 2: Stahlspundwand [vgl. Bars00] Abbildung 3: Kaimauer aus Stein [vgl. Kaim00]

Ein weiteres wichtiges Bauwerk in Hafengebieten ist der sogenannte Pier. Ein Pier ver-
lauft im Gegensatz zu einem Kai nicht parallel zum Ufer, sondern ragt in das Hafenbe-
cken hinein und wird fir das Anlegen von Schiffen genutzt [vgl. lala00]. Kleinere Piere,
Schwimmstege und Schwimmanleger sind in Hafen oft von sogenannten Dalben umge-
ben, um die Schiffe festzumachen und diese zu schitzen [vgl. Dolp00]. Auferdem kon-
nen Dalben als Markierungen in der Fahrrinne verwendet werden [vgl. Begr17b]. Neben
den klassischen Holz-Dalben (siehe Abbildung 4) werden diese heute zunehmend aus
Stahl gefertigt (siehe Abbildung 5).

Abbildung 4: Dalben aus Holz [vgl. Bage22] Abbildung 5: Dalben aus Stahl [vgl. Dalb15]



2.2 Kiinstliche Intelligenz

In diesem Kapitel soll ein Uberblick (iber die aktuell vorherrschenden Kl-Technologien
gegeben werden. Daflir werden zunachst die Konzepte des Machine- und des Deep
Learnings naher erlautert. In Kapitel 2.2.3 werden anschlieRend die wichtigsten Arten
von neuronalen Netzwerken fur die Objekterkennung auf Bildern herausgestellt. Kapitel
2.2.4 untersucht die Moglichkeiten zum Training der Validierung von Kl-Modellen. Zu
guter Letzt erfolgt die Beschreibung der relevanten Metriken fiir die Performance-mes-

sung bei KI-Modellen aus dem Bereich der Bilderkennung.

2.2.1 Machine Learning

Das Machine Learning (ML) stellt einen zentralen Themenkomplex in der Kinstlichen
Intelligenz dar und ist aktuell die popularste Subdomane in diesem Forschungsfeld [vgl.
Chol18, S.6]. ML-Algorithmen sind in der Lage, aus vergangenen Erkenntnissen und
Erfahrungen zu lernen [vgl. Witt19, S.24]. Damit unterscheiden sie sich stark von den
traditionellen Programmieransatzen aus den 1980er Jahren. Abbildung 6 zeigt diesen
Unterschied auf. Bei der klassischen Programmierung erfolgte die Regeldefinition fur die

spatere Entscheidungsfindung mithilfe von statischem Code [vgl. Chol18, S.6].

Regeln ————»( |
egein Klassische - Antworten
Programmierung

Daten =————> J

Daten ————{ i )
Machine L Regeln
Learning 9

Antworten = J

Abbildung 6: Klassische Programmierung vs. ML nach Chollet [vgl. Chol18, S.5]

Beim Machine Learning leitet ein Algorithmus diese Entscheidungsregeln dagegen
selbststandig ab, indem er eine Verbindung zwischen den bekannten Eingabedaten und
den gewinschten Ausgabedaten knlpft [vgl. Chol18, S.5]. Aus den erlernten Mustern

erstellt der Algorithmus ein sogenanntes Modell, das diese Informationen enthalt [vgl.



HDPR17, S.8]. ML-Algorithmen sind nicht nur in der Lage, Muster in den Daten eigen-
standig abzuleiten, sie kdnnen ihr vorhandenes Wissen in Form von bestehenden Ent-

scheidungsregeln bei Bedarf auch dynamisch und iterativ anpassen [vgl. Witt19, S.25].

2.2.2 Deep Learning

Das Deep Learning (DL) kann als eine Subdomane des Machine Learnings verstanden
werden [vgl. Glas21, S.3]. Im Gegensatz zu den ML-Anséatzen bestehen Deep-Learning-
Algorithmen aus sogenannten kiinstlichen Neuronen, die in einem Verbund — einem so-
genannten kdnstlichen neuronalen Netzwerk (KNN) — miteinander verknupft sind [vgl.
Glas21, S.11] [vgl. Chol18, S.8]. Durch das Training eines klnstlichen neuronalen Netz-
werks kdnnen die Zusammenhange in den Daten automatisiert abgeleitet werden; jedes
kinstliche Neuron ist dabei fir sich in der Lage, Merkmale (auch Features genannt) aus
den Eingangsdaten zu extrahieren [vgl. Glas21, S.6 und 12] [vgl. Chol18, S.18] [vgl.
XCzZW21, S.2].

Deep-Learning-Algorithmen haben durch die Einfuhrung von immer leistungsstarkerer
Hardware wie Grafikkarten und speziellen Deep-Learning-Chips immer weiter an Bedeu-
tung gewonnen [vgl. Chol18, S.20 f.] [vgl. ISZL21, S.3]. Ein weiterer Treiber war das
Aufkommen und die wachsende Verfigbarkeit von gro3en Datensatze (z.B. ,PASCAL
VOC*, ,ImageNet* oder ,MS COCOQ*) fur das Training und die Evaluation der Modelle
[vgl. Chol18, S.6 und 21] [vgl. ISZL21, S.3] [vgl. ZCSG23, S.4 f.]. Durch diese Einfluss-
faktoren konnten die Vorhersagegenauigkeit und die Performance von DL-Modellen ins-
besondere in der Bildverarbeitung und Objekterkennung in den letzten Jahren stark ver-
bessert werden [vgl. ISZL21, S.3] [vgl. HDPR17, S.6] [vgl. SpSS20, S.1f.].

Abbildung 7 visualisiert den grundlegenden Aufbau eines kunstlichen Neurons. Jedes
kinstliche Neuron nimmt Eingangswerte aus einem anderen vorgeschalteten Neuron
entgegen und fuhrt auf diesen Werten bestimmte Berechnungen durch. In der Regel
werden die Eingangswerte mit den dazugehdrigen Gewichten multipliziert und anschlie-
Rend aufsummiert. AuBerdem besitzt jedes Neuron einen sogenannten Bias, der in diese
Summe mit eingerechnet wird. Im Laufe des Trainings werden die Gewichte so lange
verandert, bis das gewlinschte Ergebnis bei einer gegebenen Eingabe erreicht wird. [vgl.
Glas21, S.12 und 318]
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Abbildung 7: Aufbau eines kiinstlichen Neurons nach Glassner [vgl. Glas21, S.320]

Die Kommunikation zwischen den kinstlichen Neuronen wird durch sogenannte Aktivie-
rungsfunktionen gesteuert. Eine derartige Funktion gibt vor, ab wann ein Signal stark
genug ist, um an das nachste Neuron weitergeleitet zu werden [vgl. Wenn20, S.19] [vgl.
HDPR17, S.8 f.]. Insbesondere die Kategorie der glatten Aktivierungsfunktionen spielt
im Deep Learning eine wichtige Rolle. Im Gegensatz zu allen anderen Arten von Aktivie-
rungsfunktionen (z.B. lineare oder stiickweise lineare Funktionen) sind die glatten Akti-
vierungsfunktionen an jeder Stelle ableitbar [vgl. Glas21, S.339]. Die Differenzierbarkeit
einer Funktion ist notwendig, damit ein neuronales Netzwerk lernen kann [vgl. Glas21,
S.339]. Nur durch die Verwendung einer mehrschichtigen Architektur und die Moglichkeit
der Verwendung von nicht-linearen Aktivierungsfunktionen sind Deep-Learning-Algorith-
men den reinen ML-Ansatzen heute deutlich Uberlegen, da sie dadurch komplexere Mus-
ter erlernen kdnnen [vgl. Xin22, S.125] [vgl. HDPR17, S.9].

2.2.3 Arten von kiinstlichen neuronalen Netzwerken

In diesem Kapitel werden konvolutionale neuronale Netzwerke (CNNs) und Transformer-
Netzwerke als die beiden wichtigsten Arten von neuronalen Netzwerken erldutert, die fur

die Bilderkennung eingesetzt werden kbénnen.
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2.2.3.1 Konvolutionale neuronale Netzwerke

Konvolutionale neuronale Netzwerke waren die neuronalen Netze, die in der jlingsten
Vergangenheit zu den gréfliten Performancesteigerungen in der Bildverarbeitung im All-
gemeinen und der Objekterkennung im Besonderen beigetragen haben [vgl. 1ISZL21,
S.1] [vgl. LeRO20, S.416] [vgl. Chol18, S.17]. Abbildung 8 zeigt den generellen Aufbau
eines konvolutionalen neuronalen Netzwerkes auf. Die CNN-Architektur I&sst sich in
zwei wesentliche Bereiche unterteilen: den Feature-Extraktor (auch Backbone genannt)
und den Klassifikator [vgl. ZSSP21, S.324 {].

Eingabebild Feature-Extraktor Klassifikator Ausgabe
A
- Auto
-Flugzeug
-SChIff
D Fahrrad
Konvolutions- Pooling- Konvolutions- Pooling- Vollstéandig .
Eingangsschicht  Schicht  Schicht  schicht  Schicht ~ vemetze  Ausgangsschioht
Schicht

Abbildung 8: Aufbau eines CNNs nach Zschech et al. [vgl. ZSSP21, S.325]

Im Rahmen der Feature-Extraktion kommen sogenannte Faltungsfunktionen zum Ein-
satz, die in Konvolutionsschichten zusammengefasst werden [vgl. ZSSP21, S.324].
Diese Funktionen haben den Zweck, zunehmend komplexe lokale Merkmale wie Kan-
ten, Texturen oder Formen aus einem Bild zu extrahieren [vgl. ZSSP21, S.324]. Um dies
zu erreichen, unterteilen die Faltungsfunktionen die Bilder in kleinere Bereiche, scannen
diese und speichern die wichtigsten Informationen in einer sogenannten Feature-Map
ab [vgl. ZSSP21, S.324] [vgl. ISZL21, S.2] [vgl. Glas21, S.453]. AnschlielRend werden
sogenannte Pooling-Schichten verwendet, um die Komplexitat der Feature-Maps zu re-
duzieren, damit weniger Speicherplatz verbraucht wird und Bilder schneller vom Netz
verarbeitet werden kénnen [vgl. ZSSP21, S.324] [vgl. Glas21, S.453]. Die Pooling-
Schicht achtet darauf, dass die in den Feature-Maps enthaltenen dominanten Bildmerk-

male bei der Dimensionsreduktion nicht verloren gehen [vgl. Glas21, S.453].

Nach der Feature-Extraktion wird versucht, das Bild anhand der extrahierten Bildinfor-
mationen zu klassifizieren [vgl. ZSSP21, S.325]. Dabei werden sogenannte vollstédndig

vernetzte Schichten eingesetzt, um die extrahierten Merkmale aus den vorherigen
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Schichten zu kombinieren und die auf den Bildern abgebildeten Objekte unter der Ver-
wendung einer sogenannten Softmax-Schicht auf der Basis von Zugehorigkeitswahr-
scheinlichkeiten einer bestimmten Klasse zuzuordnen [vgl. ISZL21, S.2] [vgl. ZSSP21,
S.325].

2.2.3.2 Transformer-Netzwerke

Ein Transformer-Netzwerk nutzt einen sogenannten Aufmerksamkeitsmechanismus, um
sequenzielle Daten zu verarbeiten. Im Gegensatz zu CNNs verzichten Transformer voll-
standig auf Konvolutionsschichten, um den Zusammenhang zwischen den Ein- und Aus-
gaben in einer Sequenz zu speichern. Transformer wurden urspringlich flr das Natural
Language Processing (NLP) eingefuhrt, kdnnen heute allerdings auch fur die Bilderken-
nung verwendet werden. [vgl. VSPU17, S.1 ff.] [vgl. Glas21, S.582]

Output
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— J U —
Positional & ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Abbildung 9: Transformer-Architektur nach Vaswani et al. [vgl. VSPU17, S.3]
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Abbildung 9 zeigt den Aufbau eines klassischen Transformer-Netzwerkes auf. Es be-
steht aus einem Encoder und einem Decoder, die jeweils aus sechs Ubereinandergesta-
pelten Schichten bestehen. Der Encoder nimmt eine Input-Sequenz entgegen und Uber-
setzt diese in einen n-dimensionalen Vektor, der selbst wieder vom Decoder in eine Out-
put-Sequenz Ubersetzt wird. In jeder Schicht des Decoders kommen diverse Subschich-
ten in Form von Aufmerksamkeits-Modulen und vollstéandig vernetzten neuronalen Net-
zen zum Einsatz, die anschliel3end durch eine weitere Schicht normalisiert werden. [vgl.
VSPU17, S.2 ff.]

Nachdem die Input- und Output-Sequenzen in n-dimensionalen Vektoren Ubersetzt wur-
den, werden die relativen Positionen der Elemente in der Sequenz festgehalten und dem
Vektor hinzugefugt. Als Ergebnis gibt der Transformer Wahrscheinlichkeiten aus, mit der
bestimmte Elemente in der Output-Sequenz vorkommen werden. Beim Aufmerksam-
keitsmechanismus werden die Anfrage Q (n-dimensionaler Vektor eines der Elemente
in der Sequenz) und Schlussel-Wert-Paare K und V (n-dimensionale Vektoren aller Ele-
mente in der Sequenz) auf einen Output (gewichtete Summe der Werte) abgebildet. Die
Gewichtungen der Werte erlernt der Transformer im Laufe des Trainings. [vgl. VSPU17,
S.2 ff] [vgl. Glas21, S.586]

Transformer-Netzwerke konnten in den letzten Jahren grof3e Erfolge im Deep Learning
und insbesondere der Objekterkennung verzeichnen, indem sie die Schwachen der klas-
sischen CNNs, wie deren eingeschrankte Kontextualisierung von Bildmerkmalen, adres-
sieren. Wahrend sich die klassischen CNNs auf die lokale Feature-Extraktion fokussie-
ren, gelingt es Transformern, die Beziehung (z.B. Positionsinformationen) eines jeden
Pixels in der Eingabe zu jedem anderen Pixel im Bild zu Gberblicken. Durch diese Eigen-
schaft bleibt der globale Kontext aller Features im Bild erhalten. [vgl. ZCSG23, S.4] [vgl.
ZMXF22, S.2]

2.2.4 Training und Validierung von ML-Modellen

In diesem Abschnitt das grundsatzliche Prinzip flr das Training von ML-Modellen erlau-
tert. Dabei wird auf die Fehlerriickfiihrung als zentrales Konzept im Machine Learning
eingegangen. Anschlieliend werden verschiedene Optimierungsalgorithmen zur Opti-
mierung des Trainingsprozess vorgestellt. Im letzten Abschnitt wird auf das Konzept der
Hyperparameteroptimierung eingegangen und dessen Bedeutung fiir die Optimierung

von ML-Modellen untersucht.
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2.2.4.1 Trainingsprozess

In der Praxis werden Datensatze in der Regel in drei unterschiedliche Teildatensatze
aufgeteilt: ein Trainingsset, ein Validierungsset und ein Testset. Das Trainingsset dient
dazu, die Muster bzw. Zusammenhange zwischen den Merkmalen im Datensatz zu er-
lernen. Das Validierungsset wird dazu verwendet, nach jedem Trainingsdurchlauf (auch
Epoche genannt) eine Performanceschatzung des Modells durchzuflhren. Es ist auch
natzlich, um die automatisierte Auswahl von Hyperparametern zu unterstitzen (mehr
dazu in Kapitel 2.2.4.3). Das Testset dient schlie3lich dazu, die eigentliche Performance

eines Kl-Modells anhand von ungesehenen Bildern zu evaluieren. [vgl. Glas21, S.187 f.]

Eine der wichtigsten Anwendungsgebiete im ML-Algorithmen ist die Klassifizierung [vgl.
IMAR22, S.156]. Bei diesem Verfahren extrahiert der Algorithmus die Regeln zur Klas-
senbildung aus vorhandenen Daten-Wert-Paaren [vgl. Chol18, S.5]. Da es sich bei der
Klassifikation um eine lberwachte Lernmethode handelt, missen die Klassenlabel vor

dem Training manuell annotiert werden.

Trainingsset Stichprobe aus dem Trainingsset
Feature Label Y » Feature Label
@& )
Feature Label -
Klassifizieren
Feature Label — \/orhersage
Update Nein @
R
Nachste Stichprobe Modell

auswahlen Ja

Abbildung 10: Trainingsprozess nach Glassner [vgl. Glas21, S.182]

Abbildung 10 zeigt, wie der Trainingsprozess bei einer Klassifizierung ablauft. In der Re-
gel werden die Modellparameter vor dem Training mit zufalligen Werten initialisiert. Im
Verlauf des Trainings werden die Feature-Label-Paare dann nacheinander aus dem
Trainingsset extrahiert. In diesem Fall entspricht ein Feature zum Beispiel den numeri-
schen Informationen eines Bildausschnittes, die einer bestimmten Klasse zugeordnet

werden sollen. Anschlielend versucht das Modell dem vorliegenden Feature eine
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Klasse zuzuordnen und gleicht seine eigene Vorhersage mit dem vorannotierten Klas-
senlabel (auch Grundwahrheit genannt) ab. Stimmen die beiden Klassifizierungen tber-
ein, wird die nachste Stichprobe aus dem Trainingsset ausgewahlt. Ist dies nicht der Fall,
werden die internen Modellparameter angepasst; anschlielend wird die nachste Stich-
probe fur die Klassifizierung herangezogen. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt,
bis alle Feature-Wert-Paare aus dem Trainingset verarbeitet wurden. Es ist Ublich, ein
Modell fir mehrere Epochen zu trainieren, damit es die Objekte auf den Bildern zuver-
I&ssig erkennen kann. Mit einer steigenden Anzahl an vielfaltigen Trainingsbildern wird
das Modell robuster und kann auch auf bisher ungesehenen Bildern korrekte Vorhersa-
gen treffen. [vgl. Glas21, S.182 f.]

2.2.4.2 Fehlerriickfithrung und Optimierungsalgorithmen

Wie bereits erlautert, erlernt ein Deep-Learning-Modell beim tberwachten Lernen Zu-
sammenhange zwischen den gegebenen Eingangsdaten und den gewlinschten Ausga-
bedaten, indem die Gewichte an den kunstlichen Neuronen iterativ anpasst werden. Um
zu entscheiden, wie diese Gewichte verandert werden muissen, wird eine sogenannte
Verlustfunktion verwendet [vgl. Chol18, S.10]. Diese Zielfunktion berechnet einen soge-
nannten Verlust-Score, der die Differenz zwischen den tatsachlichen und den vorherge-
sagten Ausgaben eines neuronalen Netzes quantifiziert [vgl. Glas21, S.352] [vgl.
Chol18, S.10]. Bei einer Bildklassifizierung wiirde dieser Wert angeben, wie gut die vom
neuronalen Netzwerk gemachten Vorhersagen mit der Grundwahrheit tbereinstimmen;
umso niedriger der Verlust-Score ist, desto héher ist die Vorhersagegenauigkeit des Mo-
dells [vgl. Glas21, S.353]. Ziel eines jeden Modells ist es demnach, die Verlustfunktion

ZU minimieren.

Abbildung 11 zeigt auf, wie die berechneten Verlust-Scores dazu verwendet werden, die
Gewichte der Verbindungen in einem neuronalen Netz iterativ anzupassen. Nach jedem
Trainingsdurchlauf wird der errechnete Verlust-Score als Feedback-Signal von hinten
nach vorne durch das Netz zurlickgereicht [vgl. Chol18, S.11]. Dieser Prozess wird auch
als Fehlerrickfihrung oder Backpropagation bezeichnet [vgl. Chol18, S.11]. Die eigent-
liche Anpassung der Gewichte erfolgt durch einen sogenannten Optimierungsalgorith-
mus — auch Optimierer genannt -, der die Fehlerrickfihrung implementiert [vgl. Chol18,
S.11]. Die Art und Weise der Netzanpassung hangt von der verwendeten Verlustfunktion
ab (z.B. Regression oder Klassifizierung) [vgl. Chol18, S.60]. Das Ziel eines Optimierers
besteht darin, die Genauigkeit eines Deep-Learning-Modells zu verbessern und den

Lernprozess zu beschleunigen [vgl. Glas21, S.387].
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Abbildung 11: Verlustriickfiihrung nach Chollet [vgl. Chol18, S.11]

Der meistverwendete Algorithmus zur Anpassung der Gewichte in einem neuronalen
Netzwerk heildt Gradient Descent. Der Gradient-Descent-Algorithmus hat zum Ziel, ein
lokales Minium einer ableitbaren Funktion — in diesem Fall der Verlustfunktion — zu fin-
den, um den Verlust-Score des gesamten Netzwerkes zu minimieren. Abbildung 12 vi-
sualisiert das Vorgehen beim Gradient Descent. Die Abbildung zeigt den Verlust des
gesamten neuronalen Netzes in Abhangigkeit von der Auspragung eines einzelnen Ge-
wichts im Netz auf. Beim Gradient Descent wird die Fehlerkurve an der Stelle der aktu-
ellen Gewichtsauspragung abgeleitet. Durch diese Ableitung kann ein sogenannter Gra-
dient errechnet werden, der die Steigung der Kurve in diesem Punkt wiedergibt. [vgl.
Glas21, S.355f]

Verlust
A

Gradient

Auspragung des Gewichts

Abbildung 12: Gradient Descent nach Glassner [vgl. Glas21, S.355]
16



Der Gradient gibt Aufschluss darlber, ob das vorliegende Gewicht erhdht oder verringert
werden sollte. Um den Verlust-Score des gesamten Netzes zu minimieren, muss das
Gewicht verringert werden, wenn der Gradient positiv ist. Ist der Gradient negativ, muss
das Gewicht erhéht werden. Beim Gradient Descent wird dieser Vorgang flr jedes Ge-

wicht im Netz einzeln und parallel durchgefuhrt. [vgl. Glas21, S.355 f.]

x(t) =x(t—1)— axVi[x(t—1)]

Formel 1: Gradient-Descent nach Graetz [vgl. Grae20]

Formel 1 zeigt auf, wie der Gradient verwendet wird, um ein Gewicht anzupassen. Zu-
nachst wird der negative Gradient (zeigt in die Richtung des starksten Gefalles) im aktu-
ellen Punkt auf der Verlustfunktion mit einer sogenannten Lernrate a multipliziert [vgl.
Grae20]. Die Lernrate — auch Schrittgré3e genannt — bestimmt damit, wie stark ein ge-
gebenes Gewicht in jedem Schritt des Gradient-Descent-Algorithmus angepasst werden
soll [vgl. Glas21, S.377] [vgl. IRYM22, S.52819]. Der so errechnete Wert wird anschlie-
Rend herangezogen, um das neue Gewicht zu ermitteln, dass die Verlustfunktion weiter

minimiert [vgl. Grae20].

Ein Optimierungsalgorithmus hat zum Ziel, die Effizienz des Gradient-Descent-Algorith-
mus zu erhéhen und gleichzeitig zu verhindern, dass der Algorithmus in einem lokalen
Minimum stecken bleibt [vgl. Glas21, S.387]. Um dies zu erreichen, implementiert der
Optimierer verschiedene Techniken, um die Anpassung der Lernrate des Netzwerks dy-
namisch zu steuern [vgl. Glas21, S.387]. Eine Technik besteht darin, mit einer hohen
Lernrate zu beginnen und diese mit der Zeit immer weiter zu reduzieren [vgl. Glas21,
S.396]. Im Vergleich zur Verwendung einer konstanten Lernrate hat dieses Vorgehen
den Vorteil, dass der Gradient-Descent-Algorithmus in die Lage versetzt wird, zu Beginn
schnelle Ergebnisse zu liefern und am Ende im Bestfall in einem globalen Minimum zu
konvergieren [vgl. Glas21, S.396]. Die Verwendung einer gleichbleibenden Lernrate
fuhrt dazu, dass der Algorithmus nicht konvergieren kann, da er um das lokale Minium
hin- und herspringt [vgl. Glas21, S.394 f.]. Eine zu hohe Lernrate kann dazu flhren, dass
schmale Taler in der Verlustfunktion Ubersehen werden [vgl. Glas21, S.389]. Eine zu
geringe Lernrate erhoht die Zeit, die der Algorithmus fur das Finden eines Minimums
bendtigt; auerdem steigt dadurch die Wahrscheinlichkeit, dass er in einem lokalen Op-
timum stecken bleibt [vgl. Glas21, S.389].
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Eine weitere Optimierungstechnik fir die Beschleunigung des Trainings ist das soge-
nannte Momentum. Durch ein Momentum werden nicht nur die aktuelle Steigung des
Gradienten, sondern auch die Bewegungen aus den vorherigen Schritten miteinbezogen
[vgl. Chol18, S.51]. Durch die Implementierung dieses Tragheitsprinzips kann erreicht
werden, dass der Algorithmus seltener steckenbleibt, wenn die Steigung in der Verlust-
kurve einen Wert von Null erreicht (flache Ebene) [vgl. Glas21, S.409].
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Abbildung 13: Funktionsweise des Nesterov-Momentums nach Glassner [vgl. Glas21,
S.414]

Eine verbesserte Variante des Momentums ist das sogenannte Nesterov-Momentum.
Bei diesem Algorithmus flief3t neben dem Gradienten im aktuellen Punkt auch der Gra-
dient in die Berechnungen ein, der im nachsten Schritt schatzungsweise vorliegen wird
[val. Glas21, S.414]. Dieses Vorgehen soll dabei helfen, die Konvergenzgeschwindigkeit
des Gradient-Descent-Algorithmus zu beschleunigen [vgl. Glas21, S.416].

Abbildung 13 visualisiert dieses Prinzip. Nach der Anwendung des Gradienten ym wird
der Punkt B auf der Verlustfunktion erreicht. Das y steht fir die Lernrate, die mit dem
Gradienten verrechnet wird. Anstatt direkt den nachsten Schritt auf Punkt P zu machen
(siehe Schritt zwei), wird nun errechnet, wie der Gradient im Ubernachsten Schritt aus-
sehen wirde (siehe Schritt drei). In diesem Fall erkennt der Algorithmus, dass sich das
Vorzeichen des Gradienten andern wird. Um sich nicht zu weit vom lokalen Minimum zu

entfernen, werden die Gradienten aus Schritt zwei und drei miteinander verrechnet und
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direkt ein kleinerer Gradient verwendet, als dies ohne die Anwendung des Nesterov-

Momentums der Fall gewesen ware (siehe Schritt 4). [vgl. Glas21, S.416]

Es existieren verschiedene Gradient-Descent-Varianten. Beim Batch-Gradient-Descent
erfolgt die Aktualisierung der Gewichte nach jeder Epoche. Der Algorithmus speichert
alle Verlust-Scores ab und fihrt auf der Basis dieser Informationen am Ende eines jeden
Trainingsdurchlaufs eine Aktualisierung der Gewichte im Netz durch. Dieses Vorgehen
hat den Nachteil, dass alle Proben aus dem Trainingsset im Speicher vorgehalten wer-
den mussen. Reicht der Speicher nicht aus, kann dies die Trainingszeit stark erhéhen.
Aulerdem benétigt der Algorithmus verhaltnismaRig viele Epochen, um zu konvergie-
ren. Vorteilhaft ist, dass der Algorithmus eine ebenmafige Verlust-Kurve erzeugt. [vgl.
Glas21, S.401 ff.]

Ein zweiter Algorithmus-Typ ist der sogenannte Stochastic Gradient Descent. Dieser Al-
gorithmus verarbeitet die Label-Wert-Paare im Trainingsset in einer zufalligen Reihen-
folge; die Gewichte des Netzes werden hier nicht nach jeder Epoche, sondern nach je-
dem Bild-Label-Paar aktualisiert. Dieses Verfahren hat den Vorteil, dass der Algorithmus
schneller Ergebnisse liefert und eine detaillierte Verlust-Kurve produziert. Auf der ande-
ren Seite ist die Verlust-Kurve nicht so ebenmaliig wie beim Batch-Gradient-Descent.
Positiv ist auch, dass die Proben nicht im Speicher vorgehalten werden missen. Da die
Proben in zufalliger Reihenfolge verarbeitet werden, kann der Verlust-Score zwischen
den einzelnen Proben und Epochen stark schwanken. Dieses Verhalten hat den Vorteil,
dass der Algorithmus nicht so haufig in lokalen Optima der Verlustkurve hangenbleibt.
Nachteil ist jedoch, dass es dadurch schwierig wird zu beurteilen, ab wann ein Modell zu

stark auf die vorliegenden Daten angepasst wird. [vgl. Glas21, S.403 ff.]

In der Praxis werden unterschiedliche Optimierungsalgorithmen verwendet, um den
Stochastic-Gradient-Descent-Algorithmus weiter zu verbessern. Ein haufig verwendeter
Algorithmus ist Adaptive Momentum Estimation (Adam). Adam errechnet eine eigene
Lernrate fur jedes Gewicht im Netz. Dabei werden fur jedes Gewicht zwei Variablen vor-
gehalten, die den gleitenden Durchschnitt der Gradienten aus den letzten Aktualisie-
rungsschritten beinhalten. In der ersten Variable werden die Gradienten jeweils quadriert
und aufsummiert. Neuere Gradienten werden dabei starker gewichtet als altere. In der
zweiten Variable werden die gleichen Informationen vorgehalten. Der einzige Unter-
schied ist, dass die vergangenen Gradienten hier nicht quadriert werden. Damit gehen
die Informationen Uber die Steigungsrichtungen der Gradienten aus den vorangegange-
nen Schritten nicht verloren. Die beiden Variablen werden daflir verwendet, die Lernrate
dynamisch zu steuern. Sind die vergangenen Gradienten konstant (z.B. beim Abstieg

oder Aufstieg in der Verlustfunktion), wird die Lernrate erhdht und es kénnen gréliere
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Schritte gewagt werden; bei sich haufig &ndernden Gradienten wird die Lernrate verrin-
gert, damit das neuronale Netz effizient konvergiert. Im Vergleich zu anderen SGD-Op-
timierungsalgorithmen benétigt Adam aufgrund der dynamischen Lernrate signifikant
weniger Epochen, um die Verlustfunktion zu minimieren. [vgl. Glas21, S.420 f.] [vgl.
Grae20]

Es wurde bereits eine optimierte Version des Adam-Optimierers entwickelt: Adam mit
Weight Decay (AdamW). Der Weight Decay ist eine Regularisierungstechnik, die dazu
beitragt, die Komplexitat eines neuronalen Netzes zu reduzieren [vgl. Chol18, S.107].
Neuronale Netzwerke mit kleineren Gewichten neigen weniger stark zu einer Uberan-
passung an die unterliegenden Daten und sind in der Lage, besser zu generalisieren
[val. Grae20] [vgl. Chol18, S.107]. Um das Netzwerk zur Verwendung von kleineren Ge-
wichten zu animieren, wird die Verlustfunktion um einen Kostenfaktor erweitert [vgl.
Chol18, S.107]. Die Hohe des Kostenfaktors richtet sich nach der GréRRe der Gewichte;
die Verwendung von grof3en Gewichten wird harter bestraft als die Verwendung von
kleinen Gewichten [vgl. Chol18, S.107]. Zwar implementiert auch der urspringliche
Adam-Optimierer ein Weight Decay, dieser ist dort aber weniger effektiv [vgl. Grae20].
Das verbesserte Weight-Decay-Konzept vom AdamW-Optimierer tragt dazu bei, dass
Modelle eine dhnlich hohe Generalisierbarkeit erreichen kbnnen, wie bei der Verwen-
dung vom SGD-Algorithmus [vgl. Grae20]. AulRerdem soll AdamW dabei helfen, die

Trainingsdauer von Modellen zu beschleunigen [vgl. Grae20].

2.2.4.3 Hyperparameteroptimierung

Im Machine- und Deep Learning wird zwischen Parametern und Hyperparametern un-
terschieden. Parameter sind zum Beispiel die Gewichte, die wahrend des Trainingspro-
zesses automatisch vom Modell angepasst werden, wenn es die Muster aus den ihm zur
Verfugung gestellten Daten erlernt [vgl. WeMV20, S.1]. Hyperparameter werden nicht
vom Modell selbst angepasst, sondern mussen im Rahmen einer Hyperparameteropti-
mierung manuell festgelegt werden, um den Lernprozess des Modells zu kontrollieren
[vgl. WeMV20, S.1]. Die Hyperparameteroptimierung hat einen grof3en Einfluss auf die
endgultige Performance der Modelle und die Geschwindigkeit des Trainings [vgl.
WeMV20, S.1] [vgl. IRYM22, S.52819 f.]. Beispiele fur Hyperparameter sind die einge-
stellte Anzahl an Epochen, die Auflésung der Eingabebilder oder die Lernrate. Wird keine
Hyperparameteroptimierung vorgenommen, wird eine Unter- bzw. Uberanpassung
(auch Under- bzw. Overfitting genannt) des Modells beglnstigt und die Trainingszeit
nimmt zu [vgl. IRYM22, S.52820]. Beim Overfitting verliert ein Modell die Fahigkeit, sein
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erlerntes Wissen auf bisher ungesehene Daten zu Ubertragen, da es zu stark auf die

Bilder im zum Training verwendeten Datensatz optimiert wurde [vgl. Glas21, S.196 f.].

2.2.4.3.1 Grid Search

Die klassische Hyperparameteroptimierung verlauft in einer Schleife: Zuerst wird ein
neues Modell mit zuféllig eingestellten Parametern initialisiert [vgl. Glas21, S.188]. Da-
nach wird eine sogenannte Such-Heuristik verwendet, die eine Hyperparameter-Kombi-
nation auswahlt [vgl. WeMV20, S.1]. AnschlieRend erfolgen das Training und die Vali-
dierung des Modells. Nach jeder Evaluation wird das Ergebnis zwischengespeichert;
dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis alle Hyperparameter-Kandidaten auspro-
biert wurden oder eine andere Abbruchbedingung eintritt [vgl. Glas21, S.188]. Danach
Iasst sich die Performance der verschiedenen Hyperparameter-Kombination vergleichen
und der beste Kandidat auswahlen [vgl. Glas21, S.188].

Bei der Grid Search wird jeder mdgliche Wert fir jeden Hyperparameter in einem vorde-
finierten Suchraum Uberprift, um die beste Hyperparametern-Kombination zu ermitteln
[vgl. BeBe12, S.282] [vgl. LiLi19, S.6]. Abbildung 14 visualisiert die Funktionsweise der
Grid Search. An der x- und y-Achse sind zwei Hyperparameter aufgetragen; die Matrix
in der Mitte zeigt die Kombinationsmdéglichkeiten der beiden Hyperparameter im Such-
raum. Wie zu erkennen ist, werden bei der Grid Search alle Hyperparameter-Kombina-
tionen in einem vordefinierten Bereich untersucht. In diesem Beispiel sind die Auspra-

gungsmaoglichkeiten der beiden Hyperparameter jeweils 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 und 1.
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Abbildung 14: Grid Search nach Liashchynskyi [vgl. LiLi19, S.6]
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Dieses Vorgehen bringt den Nachteil mit sich, dass die Menge an zu untersuchenden
Hyperparameter-Kombinationen mit einer steigenden Anzahl an Hyperparametern und
zulassigen Auspragungsmaoglichkeiten exponentiell zunimmt. Damit steigt auch der be-
noétigte Zeit- und Rechenaufwand stark an. Eine weitere Schwachstelle der Grid Search
ist, dass eine suboptimale Auswahl des Suchraums dazu flihren kann, dass viele unnoé-
tige Hyperparameter-Kombinationen ausprobiert werden und der Algorithmus das glo-
bale Optimum und das damit verbundene Potenzial fur die Verbesserung der Genauig-
keit des Modells nicht realisieren kann. Vorteilhaft ist, dass die Grid Search einfach zu
implementieren, parallelisieren und zu Gberwachen ist (systematische Methode). Aul3er-
dem ist die Performance — insbesondere in niedrig dimensionalen Suchrdumen — besser
als bei der manuellen Suche nach Hyperparametern. [vgl. BeBe12, S.282 ff.] [vgl. LiLi19,
S.9]

2.2.4.3.2 Random Search

Bei der sogenannten Random Search wird die Auswahl der Hyperparameter-Kombina-
tionen im vordefinierten Suchraum zufallig getroffen [vgl. BeBe12, S.283]. Wie in
Abbildung 15 zu erkennen ist, erfolgt die Suche nach einem globalen Optimum durch die
Kombination von Hyperparametern und deren Auspragungen nicht in Form eines starren
Rasters. Hier werden lediglich eine Ober- und eine Untergrenze (0 bzw. 1) fir die Aus-
pragungsmaglichkeiten der beiden Hyperparameter und die Anzahl an Versuchen (12)
definiert [vgl. LiLi19, S.6].
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Abbildung 15: Random Search nach Liashchynskyi [vgl. LiLi19, S.6]
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Damit ist der Random-Search-Algorithmus besonders fur die Optimierung in hochdimen-
sionalen Suchraumen effizienter anwendbar, da hier nicht alle Kombinationsmadglichkei-
ten ausprobiert werden missen. Auch die Anzahl an Uberflissigen Versuchen ist hier
deutlich geringer als bei der Grid Search. Der Nachteil des Verfahrens ist allerdings,
dass aufgrund der zufallsbedingten Auswahl der Hyperparameter-Kombinationen nicht
garantiert werden kann, dass eine optimale Losung gefunden wird (unvorhersehbare Er-
gebnisse). [vgl. BeBe12, S.283 f.] [vgl. LiLi19, S.9]

2.2.4.3.3 Genetische Algorithmen

Ein weiterer Ansatz flr die Hyperparameteroptimierung ist die Verwendung sogenannter
genetischer Algorithmen. Neben der Grid Search und der Random Search gehéren die
genetischen Algorithmen zu den drei am haufigsten verwendeten Methoden fir die Op-
timierung von Hyperparametern [vgl. LiLi19, S.1]. Genetische Algorithmen gehdren zur
Klasse der evolutiondren Algorithmen; sie machen sich die Mechanismen der natirli-
chen biologischen Evolution zu Nutze [vgl. LiLi19, S.3] [vgl. Kram17, S.4]. In der Natur
besitzt jedes Individuum Chromosomen, die das Erbgut enthalten. Bei genetischen Al-
gorithmen wird das ,Erbgut® der Individuen in Form eines Strings reprasentiert [vgl.
LiLi19, S.3]. Dieser String besteht aus mehreren Buchstaben, Integern und/oder Float-

Werten und beschreibt eine spezifische Hyperparameter-Kombination [vgl. LiLi19, S.3].
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Abbildung 16: Zyklus eines genetischen Algorithmus nach Kramer [vgl. Kram17b, S.5]
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Abbildung 16 zeigt die Funktionsweise eines genetischen Algorithmus auf. In einem ers-
ten Schritt wird eine sogenannte Population initialisiert, die aus zufallig parametrisierten
Individuen besteht [vgl. LiLi19, S.3] [vgl. Kram17, S.5]. Jedes Individuum ist ein Lésungs-
kandidat, der einen speziellen Punkt im mehrdimensionalen Lésungsraum reprasentiert
[val. LiLi19, S.3]. AnschlielRend werden zwei oder mehr Individuen ausgewahlt, deren
genetisches Material kombiniert wird, um einen neuen Losungskandidaten zu erzeugen
[vgl. Kram17, S.5]. Dieser Vorgang wird auch als Crossover bezeichnet [vgl. Kram17,
S.5]. Danach wird das genetische Material (die Hyperparameter-Kombination) des neu-
entstandenen Individuums zufallig mutiert [vgl. Kram17, S.5]. Die so entstehenden Nach-
kommen werden nach der Mutation auf ihre Fitness hin untersucht. Die Evaluation der
Fitness erfolgt anhand einer sogenannten Fitnessfunktion, welche die Qualitat der Lo-
sungskandidaten misst [vgl. Kram17, S.15]. In einem letzten Schritt werden die Losungs-
kandidaten mit der besten Fitness ausgewahlt und in die nachste Generation ibernom-
men [vgl. Kram17, S.5]. Durch dieses Verfahren wird das Prinzip der natiirlichen Selek-
tion simuliert; es Uberleben nur die Individuen, die am besten an ihre Umgebung ange-
passt sind [vgl. LiLi19, S.3]. Dieser Zyklus wird so lange wiederholt, bis ein bestimmtes
Abbruchkriterium eintritt [vgl. LiLi19, S.3] [vgl. Kram17, S.5].

Die Verwendung eines genetischen Algorithmus flr die Hyperparameteroptimierung ist
vor allem dann sinnvoll, wenn die Anzahl an vorliegenden Hyperparametern besonders
hoch ist. In diesem Fall ware die Grid Search nicht eignet, da hier zu viele Hyperpara-
meter-Kombination geprift werden mussten. Die Random Search ist zwar schneller und
weniger rechenaufwandig als die Grid Search, dafur ist hier aber nicht garantiert, dass
eine optimale Lésung gefunden wird. Die Verwendung von genetischen Algorithmen ist
im Vergleich zur Grid Search in hochdimensionalen Suchrdumen deutlich weniger re-
chen- und zeitintensiv. AuRerdem kénnen bessere Losungen gefunden werden als bei
der Random Search, da der Suchraum nicht im Vorhinein eingeschrankt wird. [vgl.
LiLi19, S.9]

2.2.4.4 Performance-Metriken

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Performance-Metriken zur Messung der Vor-
hersagegenauigkeit und Vorhersagegeschwindigkeit fur KI-Modelle aus dem Bereich der

Bilderkennung naher erlautert.

24



2.2.4.4.1 Intersection Over Union (IoU), Precision und Recall

In der Objekterkennung erfolgt die Markierung von Objekten tiber sogenannte Bounding
Boxen. Bounding Boxen sind Rechtecke, die verwendet werden, um Zielobjekte auf Bil-
der zu markieren [vgl. Joka22, S.4]. Um die Vorhersagequalitat eines Modells zu bestim-
men, wird untersucht, wie gut die vom Modell vorgeschlagenen Bounding Boxen mit den
Bounding Boxen der Grundwahrheiten Ubereinstimmen. Die dafur verwendete Formel
wird auch als Intersect Over Union (loU) bezeichnet. Die loU-Formel (siehe Abbildung
17) berechnet den Anteil der Flache der Uberschneidung (Uberlappung) an der Flache
der Vereinigung (Gesamtflache inklusive Uberlappung) der vom Modell vorgeschlage-
nen Box und der Bounding Box der Grundwahrheit [vgl. PaLA20, S.2].

Flache der Uberschneidung
loU = =
Flache der Vereinigung

Abbildung 17: Intersect Over Union (loU) nach Padilla et al. [vgl. PaLA20, S.2]

Der loU-Wert wird anschlieRend dafir genutzt, um die vom Modell vorgeschlagene
Bounding Box als korrekt (False Positive) oder inkorrekt (False Negative) zu klassifizie-
ren. Dafir wird ein Schwellenwert t definiert. Nur, wenn der loU-Wert mindestens so gro3
ist wie t, gilt die vorgeschlagene Bounding Box als korrekt; andernfalls als inkorrekt. [vgl.
PalLA20, S.2]

In der Objekterkennung gibt es zwei wesentliche Metriken, die fur die Glte eines Modells
verwendet werden kénnen; die Precision und den Recall. Die Precision (zu deutsch: Ge-
nauigkeit) errechnet den Anteil der korrekt erkannten Bounding Boxen (loU >=t) an der
Menge aller Vorhersagen des Modells (siehe Formel 2). False Positives sind Objekte,
die vom Modell nicht korrekt erkannt wurden (loU < t). [vgl. PaLA20, S.2]
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TP Alle vom Modelle korrekt erkannten Bounding Boxen

Precision — —
TeCSOn = Tp 1 Fp Alle vom Modelle getatigten Vorhersagen

Formel 2: Precison nach Padilla et al. [vgl. PaLA20, S.2]

Der Recall (zu deutsch: Sensitivitat) gibt an, wie viele der Bounding Boxen der Grund-
wahrheit das Modell korrekt erkannt hat (siehe Formel 3) [vgl. PaLA20, S. 2]. False Ne-
gatives sind Objekte, die eigentlich existieren (es gibt Grundwahrheiten), die aber vom

Modell falschlicherweise nicht als diese Objekte erkannt wurden [vgl. OIDe08, S.138].

TP~ Alle vom Modelle korrekt erkannten Bounding Boxen
TP+FN Alle Bounding Boxen der Grundwahrheit

Recall =

Formel 3: Recall nach Padilla et al. [vgl. PaLA20, S. 2]

2.2.4.4.2 Mean Average Precision (mAP)

Sowohl bei der Precision als auch beim Recall wird somit ein mdglichst hoher Wert an-
gestrebt, um die Anzahl an False Positives und False Negatives zu minimeren. In der
Praxis gibt es jedoch kein Modell mit einem Precision- und Recall-Wert von 100 Prozent.
Die beiden Metriken stehen in einem Zielkonflikt zueinander; mit einem steigenden Re-
call sinkt die Precision und umgekehrt. Dieser Kompromiss Iasst sich in einer sogenann-

ten Precision-Recall-Kurve visualisieren (siehe Abbildung 18). [vgl. Wang22, S.2]

Die Precision-Recall-Kurve kann herangezogen werden, um die sogenannte Average
Precision (AP) zu berechnen [vgl. Wang22, S.2]. Die AP fir eine Klasse und einen be-
stimmten loU-Schwellenwert entspricht der Flache unter der Precision-Recall-Kurve [vgl.
Wang22, S.2]. Mit der Precision-Recall-Kurve Iasst sich feststellen, wie gut ein Modell
darin ist, Objekte korrekt zu lokalisieren [vgl. IRYM22, S.52823]. Ein Modell ist als robust
zu bewerten, wenn auch bei einem steigenden Recall eine hohe Precision aufrecht er-
halten werden kann [vgl. IRYM22, S.52823].
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Abbildung 18: Precision-Recall-Kurve

Die AP-Werte lassen sich schliel3lich dazu verwenden, die sogenannte Mean Average
Precision (mAP) zu berechnen. Die Mean Average Precision ist die am haufigsten ver-
wendete Kennzahl fir die Vorhersagegenauigkeit bei Bilderkennungsmodellen und be-
rechnet den Durchschnitt der Average-Precision-Werte tber alle Klassen flir einen oder
mehrere loU-Schwellenwerte [vgl. PaLA20, S.3] [vgl. ZCSG23, S.5] (siehe Formel 4).
Die am weitesten verbreitete mAP-Varianten ist mAP_0.5, welche den Durchschnitt aller
Klassen-AP-Werte fir t = 0,5 ermittelt [vgl. ZCSG23, S.6]. Es besteht auch die Mdglich-
keit, die mAP flr ein Intervall anzugeben. Die Metrik mAP_0.5:0.95 mittelt die Average-
Precision-Werte Uber mehrere loU-Schwellenwerte von t = 0,5 bis 0,95; dabei wird der
loU-Schwellenwert schrittweise um fiinf Prozentpunkte erhéht (t = 0,5; 0,55; 0,60 etc.)
[vgl. ZCSG23, S.6].

k-1
1
mAP@t = Ez AP@t
0

Formel 4: Mean Average Precision nach Wang [vgl. Wang22, S.2]
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2.2.4.4.3 Vorhersagegeschwindigkeit

Neben der Vorhersagegenauigkeit spielt auch die Vorhersagegeschwindigkeit eine wich-
tige Rolle fir die Performancemessung. Die Inferenzzeit gibt an, wie viele Millisekunden
das Modell bendtigt, um Vorhersagen zur Erkennung der Objekte auf einem bisher un-
gesehenen Bild zu tatigen. Es ist auch moglich die Anzahl an verarbeiteten Bildern pro
Sekunde anzugeben. Die Vorhersagegeschwindigkeit hangt stark vom verwendeten
Feature-Extraktor, der Grofie der verwendeten Bilder, der eingesetzten Hardware (CPU
und GPU) und der verwendeten Modellarchitektur ab. Generell I&sst sich sagen, dass
die Vorhersagegenauigkeit mit steigender Bildauflésung und Komplexitat der ausge-
wahlten Feature-Extraktor-Architektur zwar zunimmt. In diesem Fall steigt allerdings
auch parallel der Rechen- und damit Zeitbedarf fir die Verarbeitung von ungesehenen
Bildern (Speed/Accuracy Trade-Off). [vgl. HRSZ16]

Anzahl an Bildern

FPS =
Gesamte Verarbeitungszeit in Sekunden

Formel 5: Frames pro Sekunde Second nach Sazanita Isa et al. [vgl. IRYM22, S.52821]

Eine andere Mdglichkeit die Vorhersagegeschwindigkeit eines Modells zu bewerten ist
die Metrik Frames pro Sekunde (FPS) (siehe Formel 5). Sie gibt an, wie viele Bilder das
Modell pro Sekunde verarbeiten kann [vgl. IRYM22, S.52821].

2.3 Computer Vision

Computer Vision (CV) ist ein interdisziplinares Feld, dass als Teildisziplin der Kiinstlichen
Intelligenz verstanden werden kann [vgl. Xin22, S.125] [vgl. Gao22, S.80]. Im For-
schungsfeld Computer Vision wird das Ziel verfolgt, nutzbare Informationen aus visuel-
len Daten wie Bildern oder Videos zu extrahieren [vgl. Xin22, S.125]. Die dabei ange-
wendeten Techniken imitieren das menschliche Auge und sollen Maschinen (Computer)
in die Lage versetzen, ihre Umgebung wahrzunehmen, Objekte zu identifizieren und da-
raufhin Entscheidungen zu treffen [vgl. Xin22, S.125] [vgl. IMAR22, S.33]. Das For-
schungsfeld Computer Vision macht sich viele unterschiedliche Techniken und Metho-
den zunutze. Auch der Stand der Technik der dort verwendeten Methoden hat sich Gber

die vergangenen Jahre immer wieder verandert.
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Abbildung 19 zeigt die vier grolen Anwendungsbereiche in der Computer Vision (von
links oben nach rechts unten): Die Classification, die Semantic Segmentation, die Object
Detection und die Instance Segmentation. Bei der Classification wird das gesamte Bild
untersucht und einer vordefinierten Klasse zugeordnet. Hier ist keine individuelle Erken-
nung von Objekten mdglich. Bei der Semantic Segmentation wird jeder Pixel auf einem
Bild einer Klasse zugeordnet. Hier ist es ebenfalls nicht mdglich, einzelne Instanzen ei-
ner Klasse zu detektieren. [vgl. SSLB22, S.2]

Abbildung 19: Anwendungen der Computer Vision nach Sharma et al. [vgl. SSLB22, S.2]

Die Object Detection hat zum Ziel, sowohl unterschiedliche Objekte zu klassifizieren, als
auch deren Position auf dem Bild zu lokalisieren [vgl. SSLB22, S.2] [vgl. ZCSG23, S.1].
Die Erkennung erfolgt hier nicht auf der Pixel-Ebene, sondern mithilfe von Bounding Bo-
xen. Zu guter Letzt gibt es den Anwendungsbereich der Instance Segmentation. Die In-
stance Segmentation ahnelt der Object Detection sehr stark, da hier ebenfalls einzelne
Objektinstanzen einer Klasse zugeordnet und deren Position auf dem Bild vermerkt wer-
den. [vgl. SSLB22, S.2]. Der einzige Unterschied ist, dass die Objekte pixelgenau anno-
tiert werden; anstatt von Rechtecken, die in der Regel einen Teil des Hintergrundes mit

annotieren, werden hier Polygone als Label verwendet [vgl. SSLB22, S.2].
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2.3.1 Einstufige Detektoren

Seit dem Aufkommen der Deep-Learning-basierten Object Detection werden heute in
den modernen Modellarchitekturen vor allem CNNs verwendet [vgl. ISZL21, S.2] [vgl.
Xin22, S.125] [vgl. ZCSG23, S.2 f.]. Dabei lassen sich zwei Arten von Ansatzen unter-
scheiden: Einstufige und zweistufige Detektoren [vgl. ISZL21, S.2] [vgl. LLLY20, S.1].
Einstufige Detektoren arbeiten die Bilder in einem einzigen Schritt ab, um die Objekte
auf einem Bild zu erkennen [vgl. ISZL21, S.2] [vgl. ZCSG23, S.3]. Damit sind sie in der
Lage, Objekte deutlich schneller zu klassifizieren (Echtzeitfahigkeit) [vgl. LLLY20, S.2]
[vagl. ZCSG23, S.4]. Nachteilig ist, dass es einstufigen Detektoren schwerer fallt, kleinere
Objekte zu identifizieren und, dass diese, im Vergleich zu den zweistufigen Detektoren,
in der Regel eine generell niedrigere Vorhersagegenauigkeit aufweisen [vgl. ZCSG23,
S.4].

2.3.1.1 You Only Lock Once (YOLO)

Das sogenannte YOLO-Modell (You Only Look Once) ist ein einstufiges Object-Detec-
tion-Modell auf der Basis eines CNNs [vgl. RDGF15, S.779]. Das Modell ist in der Lage,
das gesamte Bild und alle globalen Bildinformationen zu verarbeiten und in einem Schritt
alle Objekte auf einem Bild zu lokalisieren bzw. zu klassifizieren [vgl. RDGF15, S.779]
[val. IRYM22, S.52819]. Durch diese Eigenschaft weist YOLO im Gegensatz zu Model-
len mit Region Proposal Network (RPN) oder Sliding Windows eine deutlich geringere
Komplexitat auf, ist schneller und kann einfacher optimiert werden [vgl. RDGF15, S.779
f.]. Aulerdem wird dadurch die Fahigkeit zur Generalisierung des Modells verbessert
[vgl. RDGF15, S.780].

Abbildung 20 zeigt die allgemeine Funktionsweise des YOLO-Modells auf. In einem ers-
ten Schritt wird das Eingabebild in ein Raster mit der Abmessung von S mal S Pixeln
unterteilt. Jede Gitterzelle ist dafur verantwortlich, B-viele Bounding Boxen (auch An-
chor-Boxen genannt) vorzuschlagen und diesen Kandidaten jeweils eine sogenannte
Konfidenz zuzuordnen. Diese gibt an, wie sicher das Modell ist, dass die betroffene
Bounding Box ein Zielobjekt enthalt und wie gut der vorgeschlagene Bounding-Box-Kan-
didat mit der Bounding Box der Grundwahrheit tbereinstimmt (loU). Aufgrund der be-
grenzten Anzahl an Bounding-Box-Kandidaten pro Gitterzelle hat YOLO im Allgemeinen
Probleme damit, insbesondere kleine und nahaneinander liegende Objekte zuverlassig
zu lokalisieren. Die vorgeschlagenen Bounding-Boxen-Koordinaten setzen sich aus vier
Werten zusammen: x, y, w, und h. Die Koordinaten (x, y) geben das Zentrum der

Bounding Box in Relation zu den Randern der Gitterzelle an. Die Koordinaten w und h
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entsprechen der Breite und Hohe der vorgeschlagenen Bounding Boxen in Relation zum
gesamten Bild. [vgl. RDGF15, S.780] [vgl. ZCSG23, S.4]

Lﬁ"‘!‘.& J

Final detections

S x S grid on input

Class probability map

Abbildung 20: Funktionsweise von YOLO nach Redmon et al. [vgl. RDGF15, S.780]

Neben den Bounding-Boxen-Koordinaten und Konfidenzen werden fur jede Gitterzelle,
die ein Objekt enthalt, C-viele Klassenzugehoérigkeitswahrscheinlichkeiten ausgegeben
— fir jede Zielklasse eine. Die Anzahl an Klassenzugehdrigkeitswahrscheinlichkeiten ist
unabhangig davon, wie viele Bounding Boxen fur eine Gitterzelle vorgeschlagen wurden.
Die Koordinaten der Anchor-Boxen, die Konfidenz und Klassenzugehorigkeitswahr-
scheinlichkeiten werden parallel fir alle Gitterboxen generiert (S x S x (4 Koordinaten +
1 Konfidenz + C)). Um die Anzahl an vorhergesagten Bounding Boxen zu reduzieren,
werden alle Anchor-Box-Kandidaten entfernt, bei denen die Konfidenz unterhalb eines
vordefinierten Schwellenwertes liegt. AuBerdem sind die Gitterzellen nur dann fir die
Vorhersage von Objekten verantwortlich, wenn der Mittelpunkt eines Zielobjektes in der
entsprechenden Gitterzelle liegt. [vgl. RDGF15, S.780]

Fir seine Vorhersagen nutzt das YOLO-Modell ein durchgehendes CNN (siehe
Abbildung 21). Das Netz besteht aus insgesamt 24 Konvolutionsschichten und zwei
vollstdndig vernetze Schichten, welche fur die Vorhersage der Bounding-Box-
Koordinaten und der Klassenzugehdrigkeitswahrscheinlichkeiten zustandig sind, sowie
zusatzlichen Pooling-Schichten [vgl. RDGF15, S.780 f.]. Als Aktivierungsfunktionen
werden Sigmoid und die stickweise lineare Funktion Leaky Rectified Linear Unit (ReLU)

verwendet [vgl. Rajp20].
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Abbildung 21: YOLO-Architektur nach Redmon et al. [vgl. RDGF15, S. 781]

2.3.2 Zweistufige Detektoren

Bei zweistufigen Detektoren lauft die Objekterkennung in zwei separaten Schritten ab.
In einem ersten Schritt werden zunachst Regionen aus dem Bild herausgefiltert, die mit
einer groReren Wahrscheinlichkeit ein gesuchtes Objekt abbilden [vgl. LLLY20, S.1 f.].
Die Generierung dieser sogenannten Proposals erfolgt durch ein Region Proposal Net-
work [vgl. LLLY?20, S.2]. AnschlieRend werden die auf den Proposals erkennbaren Ob-
jekte von einem separaten CNN — in der Regel einem sogenannten Region Convolutio-
nal Neuronal Network (R-CNN) — klassifiziert [vgl. LLLY?20, S.2]. Da zweistufige Modelle
nur wenige ausgewahlte Proposals verarbeiten, konnen sie detailliertere Merkmale aus
Bildern extrahieren als einstufige Detektoren [vgl. LLLY20, S.2]. Durch die beiden Stufen
ist die Klassifizierung von Objekten bei diesen Modellen langsamer und komplexer, dafur
in der Regel aber auch praziser [vgl. LLLY?20, S.2] [vgl. ZCSG23, S.3 f.].
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

In diesem Kapitel wird eine Auswahl an verwandten Arbeiten aus dem Themenbereich
der Kl-basierten Bilderkennung vorgestellt. Durch die Untersuchung dieser Arbeiten soll
nachfolgend die bestehende Forschungsliicke im Bereich der Erkennung von statischen

Hafenobjekten herausgearbeitet werden.

3.1 Automobilindustrie

Neben der maritimen Domane finden Algorithmen zur automatisierten Bilderkennung
auch in der Automobilbranche Anwendung. In der Arbeit von [KOVA21] untersuchen die
Autoren die Eignung von unterschiedlichen Sensoren wie RGB-Kameras, Radar- und
Lidar-Sensoren sowie verschiedene Deep-Learning-Modellen wie R-CNNs, dem ,Single
Shot Detector” (SSD) und ,,YOLO®, um eine automatisierte Objekterkennung im Rahmen
des Autonomen Fahrens zu realisieren. Die Arbeit kommt zum Schluss, dass eine opti-
male Objekterkennung nur durch die Kombination der unterschiedlichen Sensoren, eine
diverse und domanenspezifische Datenbasis fur das Training der Kl-Modelle und die
Nutzung von echtzeitfahigen Deep-Learning-Modellen wie YOLO gewahrleistet werden
kann. Die Autoren sind der Meinung, dass nur durch die Erganzung der RGB-Kameras
durch aktive Sensoren (Radar und Lidar) die Entfernungen von Objekten im dreidimen-

sionalen Raum zuverlassig erfasst werden kénnen. [vgl. KOVA21]

Die Autoren in [KPPJ21] haben sich ebenfalls mit der automatisierten Objekterkennung
im Rahmen des Autonomen Fahrens beschaftigt. Dabei liegt der Fokus auf der Evalua-
tion von verschiedenen ML- und DL-Modellen aus dem Bereich der Computer Vision.
Die Evaluation erfolgte mithilfe einer Metanalyse von relevanten wissenschaftlichen Ar-
tikeln. Im Paper wird sowohl die Eignung von zweistufigen Detektoren wie ,Fast R-CNN*
und ,Faster R-CNN* als auch einstufigen Detektoren wie ,YOLO" und ,SSD* beleuchtet.
Neben einfachen CNNs werden dariber hinaus auch R-CNNs in die Analyse mit einbe-
zogen. AulRerdem werden aktive Sensoren (einfache Kameras) und passive Sensoren
(Radar und Lidar) gegenuibergestellt. Die Arbeit kommt zu dem Schluss, dass sich ML-
und DL-Modelle durchaus fur die Realisierung des Autonomen Fahrens eignen wirden.
Es sei dafir aber notwendig, zunachst die Prazision der Modelle weiter zu verbessern,
um keine Menschenleben zu gefahrden. Ein groRes Problem sei aktuell, dass es aktuell
noch zu wenige qualitativ hochwertige und ausreichend grof3e Trainingsdatensatze fir
das Training derartiger Modelle gabe. Mithilfe moderner Technologien werde es jedoch
immer einfacher werden, diese Daten zu sammeln und damit die Vorhersagegenauigkeit
der Modelle zu verbessern. [vgl. KPPJ21]

33



[SiAr19] untersucht die Anwendungsmadglichkeiten von DL-Algorithmen in der Automo-
bilbranche. Der mit Abstand wichtigste Anwendungsfall zur Anwendung von Deep-Lear-
ning-Modellen sei die Unterstlitzung des Autonomen Fahrens. Das DL wird dafiir einge-
setzt, um in Kombination von Kamera-, Lidar- und Radardaten Objekte wie Ampeln oder
Stralienschilder und Spurmarkierungen automatisiert zu erkennen. Es kann auch daftr
genutzt werden, das Aufmerksamkeitslevel des Fahrers zu Uberwachen. Aufgrund ihrer
hohen Effizienz werden in diesen Bereichen vor allem CNNs verwendet. Ein weiterer
Anwendungsfall von DL ist die Messung der Fahrzeugdynamik (z.B. Grip-Level zwischen
den Radern und der Stralle oder Schwimmwinkel). AuRerdem lassen sich DL-Algorith-
men fir das Gesundheitsmonitoring bei Fahrzeugen einsetzen. Die Modelle kénnen ge-
nutzt werden, um Verschleild am Fahrzeug vorherzusagen und den Fahrer rechtzeitig zu
warnen. AulRerdem lassen sich Kameras einsetzen, um bestehende Schaden an Fahr-
zeugen automatisiert zu erkennen und zu bewerten. Als ein vierter Deep-Learning-An-
wendungsfall konnten die Autoren die Unterstitzung einer datengetriebenen Produkt-
entwicklung identifizieren. Diese kdnne den Herstellern dabei helfen, die Anzahl an

Ruckrufen zu reduzieren. [vgl. SiAr19]

3.2 Maritime Domane

In [StHMO8] wird die Eignung von mathematischen Modellen und Soft-Computing-An-
satzen wie neuronale Netze, evolutionare Algorithmen und Fuzzy-Logik untersucht, um
die Navigation und Kollisionsvermeidung mittels Bilderkennung bei autonomen Schiffen
zu implementieren. Laut der Autoren seien mathematische Modelle dann besonders hilf-
reich, wenn die Umgebungseinfliisse konstant bleiben. Mit zunehmend dynamischeren
Umgebungen steige — auch im Hinblick auf die Echtzeitfahigkeit — der Nutzen von KiI-
Ansatzen. Durch die Kombination von neuronalen Netzen, Fuzzy-Logik und mathemati-
schen Algorithmen kénne sowohl in statischen als auch dynamischen Umgebungen eine
gute Performance bei der Kollisionsvermeidung erreicht werden, auch wenn derartige
Systeme schwer zu konzipieren und implementieren seien. Die Autoren sind der Mei-
nung, dass autonome Technologien erst dann in der Schifffahrt Anwendung finden wer-
den, wenn die von den autonomen Technologien verbundenen Unsicherheiten kleiner

sind als jene, die von menschlichen Akteuren ausgehen. [vgl. StHMO08]

Die Autoren in [NCLP22] stellen einen quelloffenen Object-Detection-Datensatz namens
LKOLOMVERSE* fir die Erkennung von unterschiedlichen maritimen Objekten vor. Der
Datensatz besteht insgesamt aus 2.151.470 4K-Bildern, die von 17 Kameraschiffen vor
der sudkoreanischen Kuste aufgenommen wurden. Neben seinem grof3en Umfang und
der hohen Bildauflésung setzt sich KOLOMVERSE auch durch seine hohe Diversitat ab.
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Im Gegensatz zu einigen anderen Datensatzen in der maritimen Domane werden hier
nicht nur ausschlie3lich Schiffe als Klassen annotiert, sondern auch andere maritime
Objekte wie Off-Shore-Windrader, Leuchttirme und (Fischer)-Bojen. Au3erdem bilden
die Bilder unterschiedliche Tageszeiten, Wellenhdhen, Windgeschwindigkeiten, Sicht-
verhaltnisse und Wetterbedingungen wie Regen oder Schnee ab. Nach der Erstellung
des Datensatzes testeten die Autoren dessen Eignung, indem sie unterschiedliche Ob-
ject-Detection-Modelle wie ,YOLOv3*, ,YOLOv4“, ,SSD ,FRCNN“ und ,CenterNet" auf
diesem trainierten. Dabei kamen sie zu dem Ergebnis, dass das CenterNet-Modell die
hdchste Vorhersagegenauigkeit (mAP_0.5 = 61,86 Prozent) erreicht und sich der Daten-
satz als Benchmark und Trainingsdatensatz fur die Anwendung in der maritimen Do-
mane eignet. Um die Diversitat des Datensatzes weiter zu verbessern, sollten jedoch
noch weitere Objektklassen in KOLOMVERSE integriert werden, um der aktuell beste-
henden Klassen-Imbalance (82,9 Prozent aller Klasseninstanzen sind Schiffe) entge-
genzuwirken. [vgl. NCLP22]

Das Paper [FeGL10] evaluiert eine Mdglichkeit, Schiffe mit Hilfe einer Kamera-Boje zu
erkennen und deren Bewegungen zu verfolgen (Tracking). Dabei stellte sich heraus,
dass insbesondere die haufigen, durch den Wellengang bedingten, Perspektivwechsel
die Vorhersagegenauigkeit der Modelle minderten. Um dieses Problem zu I6sen, wurde
ein Algorithmus zur Horizonterkennung entwickelt, um die Perspektive der Kamerabilder
zu vereinheitlichen. Durch dieses Vorgehen konnten die verwendeten KI-Algorithmen fur
die Erkennung und das Tracking der Schiffe deutlich verlasslichere Ergebnisse erzielen.
[val. FeGL10]

[ZGLZ22] beschaftigt sich mit der Optimierung eines Object-Detection-Modells auf die
Erkennung von Schiffen und Menschen bei nebeligem Wetter. Flr die Optimierung grei-
fen die Autoren auf das bereits bestehende ,YOLOv4_tiny“-Modell zuriick, da es eine
hohe Genauigkeit aufweise und Vorhersagen in Echtzeit treffen kénne. Da zum Zeitpunkt
dieser Arbeit noch kein geeigneter Datensatz fur die Erkennung von maritimen Objekten
in nebeligen Umgebungen existierte, wurde ein eigener Datensatz erstellt. Dieser be-
steht aus insgesamt 3.838 Bildern und bildet sowohl Schiffe als auch Menschen im Was-
ser ab. Zur Simulation des Nebels wurde ein entsprechender Algorithmus eingesetzt.
Das YOLOv4-Modell wurde anschliefiend an drei Stellen optimiert. Zuerst wurde ein so-
genannter Dehazing-Algorithmus namens ,Single Scale Retinex® eingesetzt, der den
Nebel vor der Feature-Extraktion aus den Bildern herausrechnet. So soll die Fehleran-
falligkeit (falsche und fehlende Vorhersagen) des Modells verringert werden. Anschlie-
Rend wurde ein sogenanntes ,Receptive Field Block Module® verwendet. Dieses Modul

vergroRert das sogenannte rezeptive Feld des Modells, wodurch detailliertere Feature-
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Informationen extrahiert und kleiner Objekte wie Menschen besser erkannt werden kén-
nen. Als letzte Modifikation wandten die Autoren einen Aufmerksamkeitsmechanismus
namens ,Convolutional Block Attention Module“ (CBAM) an. Das CBAM verbessert die
Fahigkeit zur Feature-Extraktion des Modells, indem ein Fokus auf die wichtigsten Fea-
tures im Bild gelegt wird. Das so entwickelte ,SRC-YOLQO"-Modell konnte die Mean
Average Precision im Vergleich zum urspringlichen YOLOv4-tiny-Modell von 79,56 auf
86,15 Prozent steigern. Um die Robustheit weiter zu erhéhen, sei es notwendig, das
Modell auch auf andere Wetterbedingungen wie Wind, Regen, starken Wellengang so-
wie Sonnenschein und die daraus resultierenden Reflexionen und Spiegelungen zu op-
timieren. AuRerdem muisse weitere Forschung betrieben werden, um die Erkennung von

sehr kleinen Objekten zu verbessern. [vgl. ZGLZ22]

In [KaYH16] beschaftigen sich die Autoren damit, Schiffe auf Kamerabildern erkennen
und tracken zu lassen. Fir die Erkennung und Lokalisation der Schiffe wird eine Kombi-
nation aus Laplace-Filter und Support Vector Machine (SVM) eingesetzt. Die Support
Vector Machine dient dazu, die zuvor vom Laplace-Filter erzeugten Vorschlage fur
Schiffe zu untersuchen und fehlerhafte Kandidaten wie Wellen und Reflexionen auszu-
sortieren. Das Tracking der Schiffe wird durch die Nutzung eines Partikelfilters umge-
setzt. Auch wenn der hier entwickelte Ansatz bereits gute Ergebnisse erziele, kdnne vor
allem das Tracking der Schiffe durch weitere Informationen wie der aktuellen Geschwin-
digkeit und dem Kurs des Schiffes, durch 3D-Kameras, Radar- und AlS-Daten noch wei-

ter verbessert werden. [vgl. KaYH16]

Die Arbeit von [MKJT19] beschéftigt sich damit, einen Benchmark-Datensatz fur die ma-
ritime Domane zu etablieren. Als Basis wird daflir der bereits existierende domanenspe-
zifische Datensatz Singapore Maritime Dataset herangezogen. Die Autoren schlagen
einen Train-Valid-Test-Split fir das SMD vor, um eine Reproduzierbarkeit und Vergleich-
barkeit sicherzustellen. Zudem wurde hier ein Algorithmus konzipiert, um das SMD um
Segmentations-Label zu erweitern. Auf dem so neukonzipierten SMD wurde anschlie-
Rend die Performance der beiden Modelle ,Faster R-CNN“ und ,Mask R-CNN* evaluiert.
Es konnte festgestellt werden, dass insbesondere Mask R-CNN eine hohe Vorhersage-
genauigkeit bei der Objekterkennung in der maritimen Domane aufweist. Beide Modelle
hatten Probleme damit, kleine und sich gegenseitig Uberlappende Objekte zu erkennen.
Auch durch schlechte Wetterbedingungen wie Nebel entstanden Detektionsfehler. [vgl.
MKJT19]
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In [BMPK18] wird ein Algorithmus namens ,ISSM* zur Erkennung von Hindernissen im
Wasser und des Horizonts (Ubergang zwischen Meer und Kiiste oder Meer und Himmel)
in MATLAB entwickelt. Fur die Evaluation des Algorithmus wurde ein eigener, umfas-
sender Datensatze namens ,Maritime Obstacle Detection Dataset 2“ (MODD2) aufge-
baut. Die darin enthaltenen Bilder wurden von einem kleinen Unmaned Surface Vehicle
(USV) Uber mehrere Monate mithilfe eines Stereo-Kamerasystems aufgenommen. Der
Datensatz deckt verschiedene Wetterbedingungen wie Nebel und Sonnenreflexionen
ab. Fur die Entwicklung des Algorithmus wurden auch die Daten der Inertial Measurment
Unit (IMU) integriert, um die Detektion des Horizonterkennung zu verbessern. Im Rah-
men des hier entwickelten Ansatzes werden alle Pixel auf den Bildern den drei Bereichen
Himmel, Kiste und Meer zugewiesen. Neben dem Horizont bzw. dem Meeresrand kann
die Methode aulRerdem kleine und grof3e Objekte im Wasser erkennen. Die Evaluation
ergab, dass ISSM die Performance des damaligen State-of-the-Art Modells namens
~SSM* bei der Horizont- und Objekterkennung im Hinblick auf Vorhersagegenauigkeit
Ubertrifft. AuBerdem ermdgliche die MATLAB-Implementierung, dass der Algorithmus in
Echtzeit arbeiten kdnne. [vgl. BMPK18]

[SpSS20] untersucht die Eignung von unterschiedlichen State-of-the-Art Object-Detec-
tion-Modellen, eine Schiffserkennung durchzufiihren. Hier analysieren die Autoren frei-
verfligbare Datensatze dahingehend, wie gut sie sich fir die Anwendung als Trainings-
datensatz und Benchmark in der maritimen Doméane eignen. Neben den grof3en und
bekannten Datensatzen ,MS COCOQO* und ,PASCAL VOC* wurden auch domanenspezi-
fische Datensatze wie das ,Singapur Maritime Dataset” (SGD) oder ,,SeaShips7000“ mit-
bertcksichtigt. Die Autoren bemangeln, dass Machine-Learning-Modelle stark auf die
groflien und bekannten Datensatze optimiert werden. Dieses Vorgehen fihre dazu, dass
die vortrainierten Modelle und deren Architekturen einen starken Bias aufweisen und die
Fahigkeit verlieren, auch auf bisher unbekannten Bildern gut zu performen. Fur die Eva-
luation wurden die Modelle ,Faster R-CNN*, ,Cascade Faster R-CNN*, ,Libra R-CNN,
.RetinaNet* und ,FCOS* getestet. Es stellte sich heraus, dass das FCOS-Modell in die-
sem Anwendungsfall am besten geeignet war. Das trainierte FCOS-Modell wurde an-
schlieRend dazu verwendet, die oben genannten Datensatze auf deren Fahigkeit zur
Generalisierung zu untersuchen. Dazu wurde das FCOS-Modell nacheinander aus-
schlieflich auf einem der vier Datensatze trainiert und anschlieBend auf allen Datensat-
zen getestet. Dabei konnte festgestellt werden, dass das Modell nach jedem Training
Probleme damit hatte, die Objekte in den anderen Datensatzen zu erkennen. Insbeson-
dere beim SeaShips7000-Datensatz konnte eine starke Uberanpassung des Modells be-

obachtet werden. Die besten Ergebnisse wurden erzielt, als das FCOS-Modell auf einer
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Kombination aller Trainingsdatensatze trainiert und das Training durch weitere

Webcrawler-Inhalte erganzt wurde. [vgl. SpSS20]

Das Paper [FSNP21] untersucht die Anwendungsgebiete von DL-Techniken in der Com-
puter Vision zur Anwendung in der maritimen Domane. Daflr reviewten die Autoren
mehrere wissenschaftliche Artikel und untersuchten jeweils das Ziel der Arbeit, den ver-
wendeten Datensatz und das eingesetzte Deep-Learning-Modell. Der haufigste Anwen-
dungsfall von DL-Algorithmen war die Erkennung und Lokalisierung von Schiffen (Object
Detection oder Instance Segmentation). Die daflr verwendeten Datensatze enthielten
entweder Bilder von der Wasseroberflache oder Satellitenbilder. Weitere Ziele waren die
Erkennung von Unterseeequipment wie Rohre oder Ventile, die Lokalisierung und Klas-
sifizierung von unterschiedlichen Korallenarten und anderen Meereslebewesen, das
Auffinden von Unterwasserminen und die Detektion von Olteppichen. Je nach Anwen-
dungsfall bestanden die Datensatze entweder aus Satellitenbildern oder Unterwasser-
aufnahmen. Die mit Abstand am haufigsten eingesetzte KNN-Architektur war das CNN.
Fur die Schiffserkennung wurden die Modelle ,YOLO", ,Fast R-CNN® und ,SSD* evalu-
iert, wobei das Fast R-CNN die beste Performance aufwies. Auch bei der Korallenerken-
nung wurden CNN-basierte Modelle wie ,ResNet-50“ und ,VGG-16“ eingesetzt. [vgl.
FSNP21]

Wie aus der Beschreibung der verwandten Arbeiten hervorgeht, konzentriert sich die
aktuelle Forschung im Bereich der automatisierten Objekterkennung in der maritimen
Doméane nahezu ausschlielllich auf die Detektion von Schiffen (siehe [NCLP22],
[FeGL10], [ZGLZ22], [KaYH16], [MKJT19], [BMPK18] und [SpSS20]), wahrend statische
Hafenobjekte entweder gar nicht oder nur unzureichend betrachtet werden. Kaimauern
und Dalben sind in keinem der untersuchten Arbeiten zu finden. Bojen wurden nur in
[vgl. NCLP22] als Zielklasse mitberlcksichtigt. Diese bestehende Forschungslicke soll
im Rahmen dieser Arbeit adressiert werden. Dazu soll die Eignung von Kl-Modellen im
Hinblick auf die automatisierte Erkennung von statischen Hafenobjekten untersucht wer-

den.
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4 Anforderungserhebung

In diesem Kapitel werden Anforderungen an das zu implementierende Kl-Modell zur au-
tomatisierten Erkennung von statischen Hafenobjekten gestellt. Die Erhebung dieser An-
forderungen stellt sicher, dass die Bearbeitung der im Rahmen dieser Arbeit definierten
Teilziele zur Beantwortung der Forschungsfrage unter der Berlcksichtigung geeigneter
Vorgaben erfolgt. Das konkrete Konzept zur Umsetzung der Anforderungen und Errei-
chung der definierten Teilziele wird in Kapitel 5 erlautert. Die Auswertung der Anforde-

rungen erfolgt in Kapitel 7.

4.1 Methodik

Fur die Anforderungserhebung werden die sogenannten MASTeR-Schablonen verwen-
det. Diese Schablonen dienen als Vorlagen fur die strukturierte Formulierung von funk-
tionalen und nicht-funktionalen Anforderungen im Rahmen des Requirement Enginee-
rings [vgl. Soph16, S.7]. Das Ziel dieser Arbeit liegt nicht darin, ein vollumfangliches
Softwaresystem mit Schnittstellen zu anderen Systemen und Benutzern zu implemen-
tieren. Stattdessen soll ein konkretes ML-fahiges Kl-Modell aus dem Bereich der auto-
matisierten Objekterkennung ausgewahlt und implementiert werden. Aus diesem Grund
beschrankt sich diese Anforderungserhebung auf die Erhebung von funktionalen Anfor-
derungen an das zu implementierende Modell unter Zuhilfenahme des sogenannten
FunktionsMASTeRs [vgl. Soph16, S.11]. Muss-Anforderungen sind zwingend zu erfll-

len; Soll-Anforderungen sind optional umsetzbar.

4.2 Anforderungen

Anforderung 1

Das Modell muss im maritimen Umfeld einsetzbar sein.

Anforderung 2

Das Modell muss statische Hafenobjekte auf Bildern erkennen kénnen.

Anforderung 3

Das Modell muss statische Hafenobjekte bei Tageslicht erkennen kénnen.
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Anforderung 4

Das Modell soll statische Hafenobjekte bei Dunkelheit bzw. geringem Lichteinfall er-

kennen konnen.

Anforderung 5

Das Modell muss statische Hafenobjekte variierender GréRe erkennen kénnen.

Diese Anforderung stellt sicher, dass das Modell in der Lage ist, die statischen Hafenob-
jekte sowohl aus nachster Nahe als auch aus einiger Entfernung zuverlassig zu erken-
nen. Die frihzeitige Erkennung der Hindernisse ist wichtig, damit das Modell frihzeitig

Uber moégliche Gefahren informieren kann.

Anforderung 6

Das Modell muss statische Hafenobjekte auch dann zuverlassig detektieren kénnen,
wenn diese aufgrund von Uberlappungen mit anderen Objekten nicht vollstéandig sicht-

bar sind.

Anforderung 7

Das Modell muss vom Bildrand abgeschnittene Objekte erkennen kdnnen.

Anforderung 8

Das Modell muss statische Hafenobjekte bei Wellenbewegungen erkennen kénnen.

Bei anhaltendem Wellengang schwankt die Kamera auf dem Boot mit. Dies fuhrt dazu,
dass auch die Perspektive auf die erkennenden Hafenobjekte variiert (leichte Neigung).
Diese Anforderung stellt sicher, dass das zu implementierende Modell in diesem Fall

robuste Ergebnisse liefert.

Anforderung 9

Das Modell sollte statische Hafenobjekte bei unterschiedlichen Wetterbedingungen wie

Sonnenschein, Niederschlag und Nebel erkennen kénnen.
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Anforderung 10

Das Modell muss eine Vorhersagegenaugkeit (mAP_0.5) von mindestens 95 Prozent

erreichen.

Anforderung 11

Das Modell sollte eine Vorhersagegeschwindigkeit von 30 Bildern pro Sekunde errei-

chen.

Diese Anforderung stellt sicher, dass das Modell bei der Verarbeitung von bisher unge-
sehenen Bildern schnelle Vorhersagen trifft. Dies soll erméglichen, dass das Modell bei
Bedarf in ein echtzeitfahiges Frihwarn- und Navigationssystem eingebunden werden

kann.

Anforderung 12

Das Modell sollte auch bisher ungesehene Kaimauern und Dalben auf Bildern aus an-

deren Hafengebieten zuverlassig erkennen kénnen.

Dalben und Kaimauern unterscheiden sich je nach Hafengebiet stark in ihrem Aussehen
(z.B. GroRe, Farbe und Zusammensetzung). Mit dieser Anforderung soll erreicht werden,
dass sich das implementierte Modell fur die automatisierte Erkennung von statischen

Hafenobjekten in anderen Hafengebieten verwenden lasst.
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5 Konzept

In diesem Kapitel wird das Konzept flr die Erreichung der in dieser Arbeit definierten
Teilziele zur Beantwortung der Forschungsfrage beschrieben. Durch das Konzept soll
sichergestellt werden, dass alle Malihahmen zum Aufbau des Datensatzes und zur Im-
plementierung des Kl-Modells auf der Grundlage von begriindeten Entscheidungen ge-

troffen werden.

5.1 Teilziele und Arbeitsschritte

Ziel dieser Arbeit ist es, die in Kapitel 1.1 beschriebene Problemstellung zu adressieren
und die formulierte Forschungsfrage zu beantworten. Um dies zu erreichen, wurden zwei
konkrete Teilziele definiert, die im Rahmen dieser Arbeit erflllt werden sollen (siehe Ka-
pitel 1.2). AuRerdem wurden Anforderungen erhoben, die bei der Umsetzung der Teil-
ziele zu berlcksichtigen sind (siehe Kapitel 4). In diesem Kapitel wird das konkrete Kon-
zept zur Umsetzung der Teilziele erlautert. Das in Abbildung 22 dargestellte Flussdia-

gramm visualisiert den Ablauf der durchzufiihrenden Arbeitsschritte.

Das erste Teilziel der Arbeit besteht darin, einen domanenspezifischen Datensatz flr die
Erkennung von statischen Hafenobjekten auf der Basis von Kamerabildern aufzubauen.
Als Grundlage fur den Datensatz werden Bilder aus dem Emder Hafen verwendet. Bevor
diese annotiert werden konnen, missen die Frames zunachst aus den Videos des vor-
liegenden Rohmaterials extrahiert und aufbereitet werden. Danach sollen die statischen
Hafenobjekte mithilfe eines geeigneten Labeling-Tools und auf der Basis einer vordefi-
nierten Labeling-Strategie gelabelt werden. Ist dieser Vorgang abgeschlossen, sollen die
Annotationen einer Qualitatskontrolle unterzogen werden, um mdgliche Fehler zu korri-

gieren.

Anschliellend kann damit begonnen werden, eine passende Kl-Modellarchitektur auf der
Basis der in Kapitel 1.2 erhobenen Anforderungen auszuwahlen. Danach wird das aus-
gewahlte Modell parametrisiert, um eine optimale Anpassung an den vorliegenden An-
wendungsfall — die automatische Erkennung von statischen Hafenobjekten auf der Basis
von Kamerabildern aus dem Emder Hafen — zu erreichen. Ist die Parametrisierung ab-
geschlossen, soll die Leistungsfahigkeit des finalen Modells anhand von geeigneten Per-
formance-Metriken evaluiert werden. Durch dieses Vorgehen lasst sich feststellen, in-
wiefern das implementierte Modell fir eine automatisierte Erkennung von statischen Ha-
fenobjekten geeignet ist. Aulerdem lassen sich dadurch die Starken und Schwachen

des Modells quantifizieren und bewerten.
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Abbildung 22: Ablauf der durchzufiihrenden Arbeitsschritte

Als Teil der Performanceevaluation soll in einem letzten Schritt untersucht werden, in-
wiefern das Modell in der Lage ist, Bilder von statischen Hafenobjekten aus anderen

Hafengebieten zuverlassig zu erkennen.

5.1.1 Konzeptionierung des Datensatzes

Es existiert aktuell kein Datensatz, der ausschliel3lich statische Hafenobjekte in ausrei-
chender Anzahl und Variation reprasentiert. Aus diesem Grund soll ein eigener Daten-
satz zur Reprasentation der statischen Hafenobjekte auf der Basis von Kamerabildern
aus dem Emder Hafen aufgebaut werden. Zuerst muss dabei entschieden werden, wel-
che konkreten Hafenobjekte im Datensatz reprasentiert werden sollen. In dieser Arbeit
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wurde sich daflir entschieden, ausschlief3lich Kaimauern und Dalben als Zielklassen ab-
zubilden. Grund dafiir ist, dass diese beiden Objekte in keiner der untersuchten wissen-
schaftlichen Arbeiten oder marktreifen Losungen bertcksichtigt wurden. AulRerdem kom-
men sowohl Kaimauern als auch Dalben haufig im Rohmaterial aus dem Emder Hafen
vor. Damit ist sichergestellt, dass das Modell ausreichend viele Beispiele zur Verfligung

gestellt bekommt, um das Aussehen dieser Objekte zu erlernen.

Eine wichtige Eigenschaft eines Datensatz ist die Anzahl an Bildern und Annotationen
pro Zielklasse. Nur wenn dem Modell eine ausreichend grof3e Anzahl an Grundwahr-
heits-Bounding-Boxen prasentiert wird, ist es in der Lage, die Kaimauern und Dalben in
verschiedenen Situationen zuverlassig zu erkennen. Im Allgemeinen wird empfohlen,
dass jede Klasse im Datensatz jeweils mindestens 10.000 Annotationen besitzt und je-
weils in mindestens 1.500 unterschiedlichen Bildern vorkommt [vgl. Ultr23a]. Daher soll

diese Mindestanforderung auch beim Aufbau dieses Datensatz erflllt werden.

5.1.2 Aufbereitung des Rohmaterials

Durch die Aufbereitung des Rohmaterials werden die Bilder fir das Labeling vorbereitet.
Abbildung 23 visualisiert die vier Arbeitsschritte, die im Rahmen der Datenaufbereitung

durchgeflihrt werden missen.

Schritt 1 Schritt 2 Schritt 3 Schritt 4

Kamera-Streams
aus Rohmaterial
extrahieren

Ungeeignete Frames aus den Bilder fir das
Videoausschnitte Videos extrahieren Labg_llng
entfernen auswahlen

i E::::~HHHJ} (LTI

Abbildung 23: Aufbereitung des Rohmaterials
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In einem ersten Schritt muss sichergestellt werden, dass die drei Kamera-Streams aus
den Rohvideos extrahiert werden. Ein ML-Algorithmus lernt, in welchen Bildbereichen
Zielobjekte haufiger vorkommen. Ein Training auf dem unverarbeiteten Rohmaterial
hatte demnach zur Folge, dass das Modell nicht korrekt auf den Einsatz im Emder Hafen
vorbereitet werden wirde. Der ML-Algorithmus wirde sich im Verlaufe des Trainings

darauf einstellen, dass Objekte ausschliefdlich an den Stellen vorkommen, an denen sich
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im Rohmaterial die drei Kamera-Streams befinden. In der Realitdt kommen allerdings
keine Bilder vor, die drei Kamerabilder in einem Frame zusammenfassen. Die grof3en
schwarzen Bereiche zwischen den Kamera-Streams sind dort nicht vorhanden. Im Pro-
duktivbetrieb arbeitet das Modell stattdessen auf Frames, die das gesamte Bild ausful-
len. Das Training auf den unverarbeiteten Rohdaten hatte somit aulierdem den Nachteil,
dass das Modell davon ausgehen wirde, dass die Zielobjekte deutlich kleiner sind, als
dies eigentlich in der Realitat der Fall ist. All dies wirde die Genauigkeit des Modells im

Produktivbetrieb schmalern.

In einem zweiten Schritt missen ungeeignete Videoausschnitte aus den zuvor extrahier-
ten Video-Streams entfernt werden. Dies betrifft vor allem Passagen, in denen sich das
Kameraboot nicht bewegt. Diese MaRnahme soll dafiir sorgen, dass nicht zu viele na-
hezu identische Bilder in den Datensatz aufgenommen werden. Die Integration derarti-
ger Bilder in den Datensatz hatte zur Folge, dass sich das Modell zu stark auf die Erken-
nung der immergleichen Kaimauern und Dalben anpassen wirde. Dies hatte zur Folge,

dass das Modell seine Fahigkeit zur Generalisierung verlieren wirde.

Anschlieend missen die Videos in ihre einzelnen Frames unterteilt werden. Hier muss
ebenfalls sichergestellt werden, dass nicht zu viele nahezu identische Bilder entstehen.
Deshalb soll nicht jeder Frame, sondern nur ein Bild pro Sekunde, aus den Videos ex-
trahiert werden. Alle anderen Frames werden verworfen. Dieses Vorgehen wird auch

von [MKJT19] empfohlen, um eine Uberanpassung des Modells zu verhindern.

In einem letzten Schritt werden die Bilder ausgewahlt, die Teil des Datensatzes werden
sollen. Die Auswahl der Bilder aus dem Pool der extrahierten Frames erfolgt zufallig.
Diese Malinahme stellt sicher, dass alle Videopassagen im Datensatz reprasentiert sind.

Damit nimmt die Vielfalt des Datensatzes zu, was die Robustheit des Modells verbessert.

5.1.3 Annotation der Bilder

Nach der Aufbereitung des Rohmaterials missen die einzelnen Frames bzw. Bilder an-
notiert werden. Dafir muss zunachst bestimmt werden, welche grundlegende Methodik
fur die Annotation der Bilder verwendet werden soll. Diese Entscheidung hat einen gro-
Ren Einfluss darauf, welche Kl-Modelltypen flir das Training auf dem so entstehenden
Datensatz in Frage kommen. Ziel der Arbeit ist es, eine automatisierte Erkennung von
Objekten auf der Basis von Kamerabildern umzusetzen. Dafur soll ein ML-fahiges Kl-
Modell auf der Basis eines neuronalen Netzes verwendet werden. Flr derartige Anwen-
dungsfalle bieten sich Kl-basierte Algorithmen aus dem Bereich der Computer Vision an.

In der Computer Vision gibt es vier unterschiedliche Ansatze, um Objekte auf Bildern zu
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erkennen — die Classification, die Semantic Segmentation, die Object Detection und die
Instance Segmentation. Im vorliegenden Anwendungsfall kommt es haufiger vor, dass
mehrere Objektinstanzen aus unterschiedlichen Klassen in einem einzelnen Bild erkenn-
bar sind (z.B. eine Kaimauer und mehrere Dalben). Von den vier groRen Anwendungs-
gebieten der Computer Vision lassen sich demnach nur die Object Detection und In-
stance Segmentation sinnvoll einsetzen. Ein Classification-Modell klassifiziert das ge-
samte Bild und ist nicht in der Lage, einzelne Objekte im Bild zu identifizieren. Bei der
Image Segmentation kénnen keine individuellen Objektinstanzen (Dalbe 1, Kaimauer 4)
erkannt werden. Im Vergleich zur herkdmmlichen Object Detection nimmt das Labeling
von Objekten bei der Instance Segmentation in der Regel ein Vielfaches an Zeit in An-
spruch. Das liegt daran, dass dort Polygone verwendet werden, um die Objekte zu mar-
kieren. Aufgrund der zeitlichen Limitation wurde sich daher daflr entschieden, die
Dalben und Kaimauern mithilfe der klassischen, achsenparallelen Object-Detection-

Bounding-Boxen zu annotieren.

Nach der Beendigung des Labelings, soll eine abschliefiende Qualitatskotrolle des Da-
tensatzes durchgefihrt werden. Im Rahmen dieser Kontrolle soll die Qualitat der Label
Uberpruft werden, indem unsaubere bzw. fehlerhafte Bounding Boxen korrigiert werden.
Dies betrifft Annotationen, bei denen ein falsches Klassenlabel gesetzt oder die
Bounding Box nicht korrekt angeordnet wurde. Auch sollen Objekte manuell nachanno-

tiert werden, falls diese im ersten Durchgang Ubersehen wurden.

5.1.4 Aufbereitung des Datensatzes

Es kann passieren, dass der gelabelte Datensatz ein Ungleichgewicht bei der Anzahl an
Klassenannotationen aufweist. Dieses Ungleichgewicht kann dazu fiihren, dass ein Mo-
dell die dominante Klasse bevorzugt und die seltenere Klasse im Trainingsprozess ver-
nachlassigt [vgl. Brem20]. Dies hat zur Folge, dass das Modell verzerrte Vorhersagen
trifft und die Fahigkeit verliert, die unterreprasentierte Klasse auf bisher ungesehenen
Bildern zuverlassig zu erkennen, wenn dort dieses Ungleichgewicht nicht besteht [vgl.
Brem20]. Es gibt keine einheitliche Regel dafir, ab wann eine Klassen-Imbalance vor-
liegt. Im Allgemeinen wird angenommen, dass dies der Fall ist, wenn eine Klasse unge-
fahr zehnmal so viele Annotationen ausweist wie die nachsthaufigere Klasse im Daten-
satz [vgl. Volp19]. In diesem Fall mussten MaRnahmen ergriffen werden, um das Un-
gleichgewicht zu beheben. Eine klassische MaRnahme besteht darin, entweder die An-
zahl an Bilder und Annotationen der Minderheitsklasse kinstlich zu erhdhen oder die
Anzahl an Bilder und Annotationen der Mehrheitsklasse kinstlich zu verringern [vgl.

Brem20]. Die kiunstliche Anpassung der Anzahl an Annotationen in einzelnen Klassen
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kann allerdings dazu fiihren, dass eine Uberanpassung des Modells beglinstigt wird oder
ein grol3er Teil der Bilder aus dem Datensatz entfernt werden muss [vgl. Brem20]. Au-
Rerdem gibt es die Mdglichkeit, die Klassen unterschiedlich stark zu gewichten [vgl.
Brem20]. Fur den Fall, dass ein starkes Klassenungleichgewicht (Verhaltnis 1:10 oder
kleiner) im gelabelten Datensatz besteht, soll eine Anpassung der Klassengewichte vor-

genommen werden. Andernfalls haben keine weiteren MalRnahmen zu erfolgen.

Im Produktivbetrieb kann es haufiger vorkommen, dass sich zu einem gewissen Zeit-
punkt kein Zielobjekt im Blickfeld der Kameras befindet. In diesem Fall muss das Modell
lernen, dass nicht immer eine Vorhersage getatigt werden kann [vgl. Dwye20]. Dies kann
erreicht werden, indem ein gewisser Anteil dieser Bilder ohne Annotationen (auch Null-
Beispiele genannt) im Datensatz belassen werden. Es sollte verhindert werden, dass ein
Modell auf zu vielen Null-Beispielen trainiert wird, damit es nicht dazu neigt, weniger
Vorhersagen zu machen, als eigentlich notwendig waren [vgl. Dwye20]. Im Allgemeinen
wird empfohlen, bis zu zehn Prozent der Null-Beispiele im Datensatz zu behalten, um
das Auftreten von False Positives zu vermeiden [vgl. Ultr23a]. Im Rahmen der Evaluation
des fertiggestellten Datensatzes soll darauf geachtet werden, dass diese Obergrenze
eingehalten wird. Uberschiissige Null-Beispiele sollen erst dann entfernt werden, wenn

der Anteil an Null-Beispielen im Datensatz mindestens elf Prozent betragt.

Es ist wichtig, dass der Datensatz die beiden Zielklassen auf eine moéglichst vielfaltige
Art und Weise reprasentiert, sodass das darauf trainierte Modell auf den Einsatz in der
echten Welt vorbereitet wird. Um dies zu erreichen, sollten die Objekte aus unterschied-
lichen Perspektiven und Blickwinkeln, Entfernungen, unter variierenden Wetterbedin-
gungen (Sonnenschein, Bewodlkung, Niederschlag oder Nebel) und Lichtverhaltnissen
sowie zu unterschiedlichen Tageszeiten abgebildet werden. Auch Uberlappungen der
Objekte untereinander, Uberschneidungen mit anderen Objekten in der Umgebung und
dem Bildrand sollten vertreten sein, um die Robustheit des Kl-Modells zu erhohen. Das
Problem ist, dass die vorliegenden Bilder aus dem Emder Hafen nur einen Teil dieser
Diversitatsanforderungen erflllen. Vorteilhaft ist, dass die Aufnahmen von drei unter-
schiedlichen Kameras aufgezeichnet wurden. Daher sind auch die Kaimauern und
Dalben aus jeweils drei unterschiedlichen Perspektiven bzw. Blickwinkeln abgebildet.
Auch die Neigung der Kameras unterscheidet sich leicht, sodass der Neigungswinkel
der aufgezeichneten Kaimauern und Dalben ebenfalls variiert. Auch Uberlappungen der
Dalben und Kaimauern untereinander, Uberschneidungen mit anderen Objekten in der
Umgebung und dem Bildrand sind reprasentiert. Nachteilig ist, dass die Aufnahmen aus-
schlief3lich am helllichten Tag und bei Sonnenschein bzw. bewdlktem Himmel gemacht

wurden.
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Um die Vielfaltigkeit des Datensatzes zu verbessern und das Modell auf den Produktiv-
betrieb vorzubereiten, soll eine sogenannte Datenaugmentierung verwendet werden.
Die Datenaugmentierung ermdglicht es, den Umfang des Datensatzes durch das Hinzu-
fugen von modifizierten Kopien der urspringlichen Bilder kinstlich zu erweitern [vgl.
Tens00]. Durch die Anwendung einer Datenaugmentierung wird die Vielfaltigkeit des
Datensatz erhéht, was die Gefahr fiir eine Uberanpassung des Modells verringert [vgl.
Tens00]. Ein weiterer Vorteil ist, dass sich durch diese Technik verschiedene Wetterbe-

dingungen, Lichtverhaltnisse und Perspektivwechsel imitieren lassen.

Scherung Bildunscharfe Bildrauschen

Abbildung 24: Datenaugmentierung

Abbildung 24 zeigt die Transformationsschritte auf, die im Rahmen der Augmentierung
angewendet werden sollen. Zum einen soll eine Rotation bzw. Scherung der Bilder vor-
genommen werden. Diese beiden Augmentierungen sollen die durch starken Wind
und/oder Wellengang entstehenden Schwankungen simulieren (siehe Anforderung 8).
Diese Schwankungen fuhren dazu, dass sich auch der Blickwinkel bzw. die Perspektive
der Kameras auf die Hafenobjekte verandert (leichte Neigung). Die Helligkeits-Augmen-
tation wird dafir verwendet, um unterschiedliche Lichtverhaltnisse zu imitieren. Die
kinstliche Abdunkelung der Bilder soll es ermoéglichen, dass das Modell die Objekte im
spateren Produktivbetrieb auch in ddammerigem Licht erkennen kann (siehe Anforderung
4). Die Implementierung des Bildrauschens kann dabei helfen, Regen, Hagel, Schnee
oder Nebel zu simulieren (siehe Anforderung 9) und das Modell auf technische Stérun-

gen vorzubereiten [vgl. Imag23]. Die kunstliche Bildunscharfe soll verwendet werden,
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um Wasserstopfen auf der Kameralinse zu simulieren. Au3erdem lasst sich damit simu-

lieren, dass eine oder mehrere Kameras ihren Fokus verlieren.

5.1.5 Auswabhl eines geeigneten KI-Modells

Wie bereits erlautert, soll in dieser Arbeit ein domanenspezifischer Datensatz aufgebaut
werden, der Kaimauern und Dalben als statische Hafenobjekte reprasentiert. Die Anno-
tation der Objekte erfolgt auf der Basis von Object-Detection-Bounding-Boxen. Das in
dieser Arbeit zu implementierende KI-Modell muss daher ebenfalls in der Lage sein, der-
artige Label zu verarbeiten. Aus diesem Grund kommen fur die Auswahl einer geeigne-
ten Modellarchitektur ausschliellich Modelle aus dem Bereich der Object Detection in
Frage. Dies stellt sicher, dass das Modell mit dem aufgebauten Datensatz kompatibel ist
und dieser damit als Benchmark fir das Training und die Evaluation verwendet werden

kann.

Das Kernziel dieser Arbeit besteht darin, die Eignung einer konkreten Modellarchitektur
fur die automatisierte Erkennung von statischen Hafenobjekten zu untersuchen. Dabei
soll das Modell auf den in dieser Arbeit behandelten Anwendungsfall — die Erkennung
von Kaimauern und Dalben auf der Basis von Kamerabildern eines hochautomatisierten
Baggerschiffes im Emder Hafen — optimiert werden. Wie bereits in den Kapiteln 2.3.1
und 2.3.2 erlautert, gibt es zwei grundlegende Typen von Object-Detection-Modellen —
einstufige und zweistufige Detektoren. Beide Ansétze bringen unterschiedliche Vor- und
Nachteile mit sich. Seit einigen Jahren werden zweistufige Detektoren mit Region Propo-
sal Network immer seltener verwendet [vgl. ZCSG23, S.6]. Grund dafir ist, dass einstu-
fige Detektoren mittlerweile in der Lage sind, vergleichbar hohe Mean-Average-Preci-
sion-Werte zu erreichen und gleichzeitig eine deutlich niedrigere Inferenzzeit als zwei-
stufige Detektoren aufweisen [vgl. ZCSG23, S.4]. Diese Entwicklung wird auch dadurch
widergespiegelt, dass seit 2017 kein neuer Meilenstein-Detektor bei der Entwicklung von
zweistufigen CNN-Architekturen mehr entwickelt wurde [vgl. ZCSG23, S.2]. Im Bereich
der einstufigen Detektoren wurden in den vergangenen Jahren immer wieder neue Mo-
dellarchitekturen hervorgebracht [vgl. ZCSG23, S.2].

Bei dem in dieser Arbeit behandelten Anwendungsfall spielt neben der Prazision auch
die Vorhersagegeschwindigkeit des zu implementierenden Modells eine wichtige Rolle.
Echtzeitfahige Kl-Modelle sollten immer dann eingesetzt werden, wenn schnell auf mog-
liche Hindernisse reagiert werden muss [vgl. ISZL21, S.14]. Das hier zu implementie-
rende Modell muss ebenfalls in der Lage sein, die statischen Hafenobjekte moglichst
schnell zu erkennen und diese Informationen entweder automatisiert in seine Routen-

planung einflielen zu lassen und/oder daflir zu nutzen, menschliche Akteure friihzeitig
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Uber mogliche Hindernisse zu informieren. Die Verwendung eines echtzeitfahigen Mo-
dells kénnte damit dazu beitragen, die Gefahr fur mogliche Kollisionen zu verringern.
Aus den genannten Grinden wurde sich daflir entschieden, ein einstufiges Modell aus

dem Bereich der Object Detection zu implementieren.

Neben klassischen CNN-basierten Modellen lassen sich heute mittlerweile auch Trans-
former-Netzwerke als einstufige Object-Detection-Detektoren verwenden. Transformer
versprechen eine ahnlich hohe oder bessere Performance zu erreichen wie die her-
kdmmlichen CNN-Architekturen [vgl. ZCSG23, S.4] [vgl. ZMXF22, S.2]. In der Praxis ist
erkennbar, dass aktuelle Transformer wie ,Swin-B* und ,Dual-Swin-T“ und ,Deformable
DETR* zwar mit der Vorhersagegenauigkeit der leistungsstarksten einstufigen CNN-De-
tektoren wie ,YOLO" mithalten kdnnen; sie bendtigen allerdings etwa zehnmal so viel
Zeit, um Objekte auf einem zuvor ungesehenen Bild zu erkennen (Inferenzzeit 100 vs.
10 Millisekunden) [vgl. WaBL22, S.11]. Dazu kommt, dass Transformer-Netzwerke in
der maritimen Kl-Forschung bisher kaum betrachtet wurden. Dies hat zur Folge, dass
nur wenige Informationen Uber die Eignung derartiger Architekturen zur Objekterken-
nung im maritimen Umfeld vorliegen. Aus all diesen Grinden wird in dieser Arbeit auf
die Implementierung eines Transformer-Netzwerks verzichtet und stattdessen auf einen

klassischen, einstufigen CNN-Detektor zurtickgegriffen.

Um ein geeignetes Modell zu finden, wird die verwandte Arbeit nach geeigneten Archi-
tekturen durchsucht werden. Dieses Vorgehen stellt sicher, dass das Modell grundsatz-
lich fir den Einsatz im maritimen Umfeld geeignet ist (siehe Anforderung 1). Auch wenn
sich in der maritimen Domane bisher nahezu ausschliellich auf die Erforschung der
Schiffserkennung fokussiert wurde, herrschen dort dieselben Umgebungsbedingungen
wie bei der Erkennung von statischen Hafenobjekten. In beiden Fallen mussen die Mo-
delle in der Lage sein, in der Grdle variierende und/oder sich tberlappende Objekte zu
erkennen und dabei robust auf sich schnell andernde Wetterbedingungen und Lichtver-
haltnisse zu reagieren. Darlber hinaus kann starker Wellengang und Wind dazu flhren,
dass die Objekte aus unterschiedlichen Neigungswinkeln aufgezeichnet werden. Durch
das Zuruckgreifen auf ein etabliertes Modell zur Anwendung in der maritimen Doméane
kann zusatzlich auf bereits vorhandene Forschungsergebnisse im Hinblick auf die Para-

metrisierung des Modells zurlckgegriffen werden.

Auf der Basis der oben beschriebenen Auswahlkriterien wurde sich daflir entschieden,
die ,YOLO“-Modellarchitektur flr die automatisierte Erkennung der Kaimauern und
Dalben zu verwenden. Das YOLO-Modell ist der am haufigsten verwendete CNN-Detek-
tor im Bereich der Object Detection; darlber hinaus ist das Modell in der Lage, echtzeit-

fahige Anwendungsfalle zu unterstitzen [vgl. WaBL22, S.7] [vgl. IRYM22, S.52819].
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YOLO erreicht eine Vorhersagegenauigkeit, die dem aktuellen Stand der Technik ent-
spricht [vgl. WaBL22, S.11]. Nicht zuletzt stellt YOLO eine sehr etablierte und weitver-
breitete Detektor-Familie fir die Objekterkennung in der maritimen Domane dar. Aul3er-
dem wurde das Modell bereits fiir die Erkennung von Schiffen und anderen Hindernissen
auf der Wasseroberflache sowie von Objekten am Meeresgrund eingesetzt (siehe
[SpSS20], [ISZL21], [SWWD18], [FSNP21], [ZGLZ22], [NCLP22] und [IRYM22]).

Das urspringliche YOLO-Modell existiert seit 2017. Seitdem werden immer wieder neue
YOLO-Modellversionen veroffentlicht. Die drei neusten YOLO-Versionen sind YOLOV8',
YOLOvV72 und YOLOvV52. Um sich fir eine dieser drei Modellarchitekturen zu entschei-
den, wurde als erstes darauf geachtet, dass das Modell die Mdglichkeit bietet, Bilder in
héherer Auflésung zu verarbeiten. Grund daflir ist, dass im vorliegenden Datensatz viele
kleine Objekte abgebildet werden, da die Hafenobjekte auch aus gréRerer Entfernung
aufgenommen wurden. Eine der effektivsten MalRnahmen, um die Erkennung von klei-
nen Objekten zu verbessern, ist es, die Aufldosung der Eingabebilder zu erhéhen [vgl.
Sola20]. Im Bestfall verarbeitet das Modell die Bilder in der nativen Auflésung des Da-
tensatzes [vgl. Ultr23a]. YOLOVS8 unterstiitzt aktuell eine maximale Bildauflésung von
lediglich 640 mal 640 Pixeln. YOLOv7 und YOLOvV5 bieten Modellvarianten an, die Ein-
gabebilder von einer Maximalauflésung von 1280 mal 1280 Bildern verarbeiten kénnen.
Aulerdem unterstitzt YOLOvS die Mdglichkeit, nicht nur rechteckige, sondern auch
quadratische Bilder zu verarbeiten. Dies ist von Vorteil, da die Bilder im erstellten Daten-
satz ein Seitenverhaltnis von 19:9 und eine Auflésung von 1280 mal 720 Pixeln aufwei-
sen. Das YOLOv5-Modell ist damit in der Lage, die Bilder in ihrer nativen Aufldésung zu
verarbeiten, sodass weniger Bildinformationen — inshesondere bei kleinen Objekten—
verloren gehen. Bei der Verwendung von YOLOv7 mussten die Bilder entweder auf 1280
mal 1280 Pixel gestreckt oder mit schwarzen Balken am oberen und unteren Bildrand
aufgeflllt werden. Das Strecken des Bildes hatte den Nachteil, dass auch die Bilder im
Produktivbetrieb entsprechend gestreckt werden missten, damit das Modell die Objekte
wiedererkennt [vgl. Nels20a]. Durch die Einfuhrung der schwarzen Balken wirde das
urspriingliche Seitenverhaltnis zwar erhalten bleiben, in diesem Fall hatte das Modell

allerdings weniger Bildinformationen zur Verfugung.

" https://github.com/ultralytics/ultralytics, zugegriffen am 04.02.2023
2 https://github.com/WongKinYiu/yolov7, zugegriffen am 04.02.2023
3 https://github.com/ultralytics/yolov5, zugegriffen am 04.02.2023
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Neben dieser Eigenschaft bietet YOLOvV5 unter den drei Modellen die umfangreichsten
Méglichkeiten zur Hyperparameteroptimierung an. Dazu kommt, dass YOLOV5 als ein-
ziges Modell sogenannte selbstlernende Anchor-Boxen verwendet. Selbstlernende An-
chor-Boxen ermdglichen es, dass sich das Modell bereits vor dem Training automatisiert
auf die Form und GroRRe der zu detektierenden Objekte einstellen kann. Damit wird si-
chergestellt, dass auch sehr kleine, sehr groRe oder irregular geformte Objekte nicht
vom Modell Ubersehen werden [vgl. Chri22]. Die Verwendung von selbstlernenden An-
chor-Boxen stellt eine weitere Ma3nahme dar, um die Erkennung von kleinen Objekten
zu verbessern [vgl. Sola20]. Da sich die Form und Gréf3e der Kaimauern je nach Blick-
winkel und Nahe zur Kamera stark unterscheiden kann, ist davon auszugehen, dass die
Verwendung der selbstlernenden Anchor-Boxen auch bei der Erkennung dieser Objekte

zu einer hdheren Genauigkeit fuhren wird.

Auf der Basis der untersuchten Eigenschaften wurde sich dafiir entschieden, das Modell
,YOLOV5" zu implementieren. Auch wenn dieses im Vergleich zu den neueren Architek-
turen eine insgesamt leicht niedrigere Vorhersagegenauigkeit aufweist, bietet YOLOv5
einzigartige Eigenschaften, die es fur die Anwendung im vorliegenden Anwendungsfall
pradestinieren. Zum einen ermdglicht YOLOVS5, die Bilder im Datensatz in ihrer nativen
Auflédsung zu verarbeiten. Durch die Eigenschaften ermdéglicht es YOLOv5, dass im Pro-
duktivbetrieb keine weiteren Vorverarbeitungsschritte auf die Bilder angewendet werden
mussen. Damit lIasst sich die Komplexitat des gesamten Navigations- und Frihwarnsys-
tems reduzieren und eine echtzeitfahige Erkennung der Dalben und Kaimauern unter-
stitzen. In Kombination mit den selbstlernenden Anchor-Boxen wird dadurch aufierdem
die Erkennung von kleineren Objekten verbessert. Dazu kommt, dass YOLOv5 die um-
fangreichsten Moéglichkeiten zur Optimierung der Hyperparameter anbietet. Auch wenn
YOLOVS5 das alteste der drei Modelle ist, werden bis heute immer wieder neue Updates

veroffentlicht. Das YOLOv5-Repository wird bis heute kontinuierlich gepflegt.

Die aktuelle Version von YOLOvV5 bietet flnf verschiedene Modelluntervarianten an
(siehe Tabelle 1). Die Kirzel ,n* bis ,x* geben die Komplexitat der entsprechenden Mo-
delluntervariante an. Die konkrete Komplexitat der Modelle wird durch die Anzahl ihrer
Modellparameter in Millionen Stiick angegeben. Mit steigender Komplexitat nimmt auch
der Rechenaufwand (benétigte Gleitkomma-Operationen pro Sekunde (FLOPSs)) flr das
Training und die Inferenzzeit bei der Erkennung von Objekten auf ungesehenen Bildern
zu. Auf der anderen Seite haben die komplexeren Modelle den Vorteil, dass sie detail-
lierter Bildinformationen verarbeiten kénnen und dadurch eine héhere Vorhersagegen-
auigkeit erreichen. Alle in der Tabelle aufgelisteten mAP-Werte wurden auf dem Daten-

satz ,COCO val2017“ gemessen [vgl. Joch20]. Fir die Erhebung der Inferenzzeit wurde
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eine ,Nvidia-V100-GPU* verwendet [vgl. Joch20]. Wie zu erkennen ist, gibt es zwei Mo-
dellfamilien, die sich in ihrer maximalen BildgroRe unterscheiden. Die Modelle mit der
Endung ,6“ sind in der Lage, Bilder von einer Aufldsung von bis zu 1280 mal 1280 Pixeln

zu verarbeiten.

Tabelle 1: YOLOv5-Modellvarianten nach Jocher [vgl. Joch20]

Modell Max. Bild- | mAP_0.5 Inferenzzeit | Parameter FLOPs
groRe (%) (ms/Bild) (Mio.)
YOLOv5n 640 457 0,6 1,9 4,5
YOLOv5s 640 56,8 0,9 7,2 16,5
YOLOv5m 640 64,1 1,7 21,2 49,0
YOLOvSI 640 67,3 2,7 46,5 109,1
YOLOv5x 640 68,9 4,8 86,7 205,7
YOLOv5n6 1280 54,4 2,1 3,2 4,6
YOLOv5s6 1280 63,7 3,6 12,6 16,8
YOLOv5EmM6 | 1280 69,3 6,8 35,7 50,0
YOLOvV5I6 1280 71,3 10,5 76,8 11,4
YOLOv5x6 1280 72,7 19,4 140,7 209,8

Die Basisvariante von YOLOvV5 unterstitzt im Gegensatz dazu eine maximale Bildauflo-
sung von lediglich [640x640]. Um die native Verarbeitung der Bilder im aufgebauten Da-
tensatz zu ermoglichen, kommen in dieser Arbeit nur die Modelluntervarianten in Frage,
die eine maximale Aufldsung von 1280 mal 1280 Pixeln unterstitzen. Da fur die Para-
metrisierung und das Training des Modells nur begrenzte Rechenkapazitaten zur Verfu-
gung stehen, soll eine weniger rechenintensive Modelluntervariante gewahlt werden.
Diese Entscheidung hat auRerdem den Vorteil, dass das generierte Videomaterial im
spateren Produktivbetrieb bei Bedarf direkt an Bord verarbeitet werden kann, ohne eine

Verbindung zu einem externen leistungsstarken Server herstellen zu mussen. Auf der
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Basis dieser Auswahlkriterien wurde sich daflir entschieden, die Modelluntervariante

,YOLOvV5s6“ zu implementieren.

5.1.6 Training und Parametrisierung

Im Rahmen dieser Arbeit soll auf ein auf dem COCO-Datensatz vortrainiertes YOLO-
Modell verwendet werden. Dieses Vorgehen wird auch als Transfer Learning bezeichnet
und ist besonders fur kleine und mittelgrole Datensatze sinnvoll einsetzbar [vgl.
LeRO20, S.432]. Da die Gewichte im neuronalen Netzwerk bereits angepasst wurden,
muss das Modell nicht jedes Mal von Grund auf neutrainiert werden; stattdessen wird
lediglich eine Feinanpassung der Gewichte vorgenommen [vgl. LeRO20, S.422] [vgl.
SiAr19, S.5] [vgl. ISZL21, S.3]. Dieses Vorgehen minimiert die Gefahr fiir eine Uberan-
passung des Modells und beschleunigt den Trainingsprozess [vgl. LeRO20, S.421 f.].

Das YOLO-Modell besitzt eine Vielzahl von einstellbaren Hyperparametern. Dabei be-
steht die Mdglichkeit, einen Teil dieser Parameter direkt bei der Ausfihrung des Trai-
ningsskripts manuell zu Ubergeben. Beispiele fur diese Parameter sind die Auflésung
der Eingabebilder, die Anzahl an trainierten Epochen, die sogenannte Batchgréf3e und
der verwendete Optimierungsalgorithmus. Die Batchgrofie gibt an, wie viele Trainings-
beispiele durch das Modell verarbeitet werden, bevor die internen Modellparameter
durch den Optimierer aktualisiert werden [vgl. Chol18, S.34] [vgl. Glas21, S.405]. Diese
vier Modellparameter haben eine grof3e Auswirkung auf die spatere Modellperformance

und die Zeit und Rechenleistung, die fur das Training bendtigt werden.

Neben diesen ,primaren“ Hyperparametern existiert noch eine Vielzahl an weiteren Hy-
perparametern, die beim YOLOv5-Modell optimiert werden kénnen. Im Gegensatz zu
den primaren Hyperparametern kénnen diese ,,sekundaren” Parameter nicht manuell als
Parameter flr das Trainingsskript Gbergeben werden, sondern missen in einer separa-
ten Hyperparameter-Konfigurationsdatei Gbergeben werden. Beispiele flr sekundare
Hyperparameter sind die Lernrate, das Momentum oder der fiir das Training verwendete
loU-Schwellenwert. Aufgrund der grof3en Anzahl an sekundaren Hyperparametern ist es
nicht praktikabel, dort alle Hyperparameter-Kombinationen manuell auszuprobieren.
Stattdessen soll dafiir ein Hyperparameteroptimierungs-Algorithmus verwendet werden.
Wie bereits in Kapitel 2.2.4.3 erlautert, stellen die Grid Search, die Random Search und
genetische Algorithmen die drei am haufigsten verwendeten Methoden fir die Hyperpa-
rameteroptimierung in der Praxis dar. Da die Anzahl an sekundaren Hyperparametern in
der Regel mehr als ein Dutzend betragt, ist die Grid Search in diesem Fall nicht geeignet.
Im Vergleich zu den genetischen Algorithmen hat die Random Search den Nachteil, dass

nur Hyperparameter-Kombinationen in einem Bereich zwischen einer Ober- und einer
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Untergrenze ausprobiert werden [vgl. BeBe12, S.283 f.] [vgl. LiLi19, S.9]. Damit besteht
hier — genau wie bei der Grid Search — die Gefahr, dass optimale oder nahezu optimale
Lésungen nicht im Suchraum liegen und daher Ubersehen werden. Auch wenn diese
Methode im Vergleich zur Random Search zeitaufwendiger ist, kann sich ein genetischer
Algorithmus frei im Lésungsraum bewegen; damit steigt die Wahrscheinlichkeit, dass
eine optimale Hyperparameter-Kombination gefunden wird [vgl. LiLi19, S.9]. Aus den
genannten Griinden soll die Optimierung der sekundaren Hyperparameter durch die Ver-

wendung eines genetischen Algorithmus erfolgen.

Abbildung 25 zeigt den Ablauf der Hyperparameteroptimierung auf. Insgesamt sollen
dabei vier Experimente durchgefuhrt werden. Durch die Aufteilung in vier separate Ex-
perimente soll erreicht werden, dass die Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen den
einzelnen Hyperparametereinstellungen und der Modellperformance klar herausgestellt

werden kann.

Bildauflésung optimieren

!

BatchgréRRe optimieren

'

Optimierungsalgorithmus

auswahlen
| J
( l ™
Sekundéare Hyperparameter
optimieren
. J

Abbildung 25: Parametrisierung des Modells

Die ersten drei Experimente fokussieren sich auf die Einstellung der drei primaren Hy-
perparameter der Bildgrofie, Batchgrofle und des verwendeten Optimierungsalgorith-

mus. Im vierten Schritt erfolgt die Optimierung der sekundaren Hyperparameter. Um eine
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Vergleichsgrundlage zu schaffen, werden die im Rahmen der vier Experimente paramet-

risierten Modell-Instanzen fur jeweils 100 Epochen trainiert.

Im ersten Experiment soll eine geeignete Auflésung fur die Eingabebilder gefunden wer-
den. Dafur sollen die drei Auflésungen [640x640], [1280x1280] und [1280x720] gegen-
Ubergestellt werden. [640x640] entspricht der Standardbildauflésung von YOLOvV5. Wie
zuvor erwahnt, bietet YOLOv5 neben den Standardmodelluntervarianten eine zusatzli-
che Modellfamilie an, die eine maximale Bildauflésung von [1280x1280] unterstuitzt.
Auch die Verarbeitung von rechteckigen Bildern mit einem Seitenverhaltnis von 19:9 wird
von YOLOVS5 unterstitzt. Die Auflésung von [1280x720] entspricht der nativen Auflosung
der Bilder im zuvor erstellten Datensatz. Durch die Gegeniberstellung der beiden Aufl6-
sungen [640x640] und [1280x1280] soll evaluiert werden, ob eine Erhéhung der Bildauf-
I6sung tatsachlich zu einer Performancesteigerung — insbesondere bei kleineren Objek-
ten — flhrt. Durch die Untersuchung der Auflésung [1280x720] soll evaluiert werden,
inwiefern sich die Verwendung der nativen Bildauflésung auf die Leistungsfahigkeit des

Modells und den Trainingsprozess auswirkt.

Im zweiten Experiment soll der Einfluss unterschiedlicher BatchgréRen auf die bendtig-
ten Trainingsressourcen und die Modellperformance untersucht werden. Im Allgemeinen
wird empfohlen die BatchgrdRe so hoch wie mdglich zu anzusetzen [vgl. Ultr23a]. Im
Rahmen dieses Experimentes soll begonnen werden, ein Modell mit der Batchgrofie 16
zu trainieren. Anschlief3end soll der Wert — so wie in der Praxis Ublich — fortlaufend ver-
doppelt werden (32, 64, 128 etc.). Dieser Vorgang soll so lange wiederholt werden, wie

dies von der Hardware unterstutzt wird.

Im dritten Experiment erfolgt die Auswahl eines passenden Optimierungsalgorithmus.
Dabei sollen alle Optimierer untersucht werden, die vom YOLOv5-Modell standardmalig
als Auswahlmdglichkeiten zur Verfligung gestellt werden. YOLOV5 bietet die Moglich-
keit, zwischen den drei Optimierungsalgorithmen ,SGD mit Nesterov-Momentum®,

JAdam” und ,AdamW* zu wahlen.

Im letzten Experiment sollen die sekundaren Hyperparameter unter Zuhilfenahme des in
YOLOVS5 integrierten genetischen Algorithmus optimiert werden. AnschlieRend soll un-
tersucht werden, inwiefern dieses Vorgehen dazu beitragen kann, die Modellperfor-

mance zu verbessern.

Fir das Training des finalen Modells werden die Parameter verwendet, die im Rahmen
der Hyperparameteroptimierung als optimal ermittelt werden konnten. In allen vorange-
gangenen Experimenten wurden die Modelle fur jeweils 100 Epochen trainiert. Dieses

Limit soll hier aufgehoben werden, um die optimale Epochenanzahl fir das Training des
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finalen Modells zu verwenden. Eine zu geringe Epochenanzahl kann dazu fuhren, dass
das Modell nicht ausreichend an die Trainingsdaten angepasst wird und damit Perfor-
mancepotenzial verloren geht; auf der anderen Seite fuhrt ein zu langes Training zu einer
Uberanpassung des Modells [vgl. IRYM22, S.52820]. Fur die Ermittlung der optimalen
Epochenanzahl soll ein sogenanntes Early Stopping implementiert werden. Beim Early
Stopping wird das Training vorzeitig abgebrochen, sobald flir eine gewisse Anzahl an
Epochen kein Performancezuwachs mehr gemessen werden kann [vgl. Chol18, S.249].
Um ein Overfitting auszuschliel3en, ist parallel darauf zu achten, dass der Validierungs-
Verlust konstant niedrig bleibt und in den letzten Epochen nicht wieder ansteigt [vgl.
Glas21, S.197 f].

5.1.7 Performance-Evaluation

Im Rahmen der durchzufihrenden Experimente zur Hyperparameteroptimierung soll der
Einfluss von unterschiedlichen Konfigurationen auf die Vorhersagegenauigkeit und Ge-
schwindigkeit des zu implementierenden Modells untersucht werden. Fur die Evaluation
der Vorhersagegenauigkeit werden die beiden Performance-Metriken mAP_0.5 und
mAP_0.5:0.95 genutzt. Die Geschwindigkeit der Modelle wird Uber die beiden Metriken
Inferenzzeit und FPS evaluiert. Neben diesen primaren Performance-Metriken sollen bei
Bedarf auch weitere Kennzahlen wie PR- und Verlustkurven herangezogen werden, um
die Ergebnisse zu interpretieren. Zusatzlich zur Modellperformance soll auch der Ein-
fluss von unterschiedlichen Hyperparametern auf die bendtigten Trainingsressourcen
untersucht werden. Als Performance-Kennzahlen sollen dafiir sowohl die Trainingsdauer
als auch der bendtigte Speicherbedarf (System-RAM und Grafikkartenspeicher) erhoben

und ausgewertet werden.

Im Rahmen der Performance-Evaluation soll aulerdem untersucht werden, ob eine
Ubertragbarkeit der beobachteten Leistungskennzahlen des finalen Modells auf andere
Anwendungsfalle gegeben ist. Da kein geeigneter Datensatz zur Abbildung von Kaimau-
ern und Dalben aus anderen Hafengebieten existiert, muss an dieser Stelle eine eigene
Sammlung aus passenden Internetbildern zusammengestellt werden. Diese sollen an-
schlielend vom trainierten Modell verarbeitet werden, um eigene Vorhersagen zu tati-
gen. Danach lasst sich beurteilen, inwiefern das Modell in der Lage ist, die fremden Ha-

fenobjekte zu erkennen.
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6 Implementierung

In diesem Kapitel werden die Tools, Programme und Hardware beschrieben, die fir die
Aufbereitung der Rohdaten, das Labeling, die Aufbereitung des Datensatzes und das

Training sowie die Auswertung der Modellperformance verwendet wurden.

6.1 Datenvorverarbeitung

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung wurden die drei separaten Kamera-Streams in
einem ersten Schritt zunachst mithilfe von Bildschirmaufnahmen aus dem Rohmaterial
extrahiert. Anschlieend wurden unbrauchbare Video-Passagen aus den extrahierten
Videos entfernt. Nach diesem Filterungsschritt reduzierte sich die Menge des nutzbaren
Videomaterials von ca. zwei auf eineinhalb Stunden. Fir beide Arbeitsschritte wurde das

Programm QuickTime Player verwendet.

In einem weiteren Schritt wurden die vorliegenden Videos in unterschiedlich hohen Auf-
I6sungen abgespeichert, um herauszufinden, welche Auflésung sich flr das Labeling der
Bilder am besten eignet. Zu geringe Auflésungen fihrten dazu, dass die Objekte auf den
Bildern nicht mehr ausreichend gut zu erkennen waren, was die Qualitat der Label ver-
ringert hatte. Auf der anderen Seite fihrte eine Erhéhung der Bildauflésung ab einem
gewissen Zeitpunkt nicht mehr dazu, dass die Objekte auf den Bildern besser zu erken-
nen waren. Auf der Grundlage dieser Uberlegungen wurde sich schlieRlich dafir ent-
schieden, die Videos in einer Auflésung von [1280x720] abzuspeichern. Fir die Konver-

tierung der Videos wurde das Programm VideoProc Converter verwendet.

Im nachsten Verarbeitungsschritt wurden die Videos in ihre einzelnen Frames aufgeteilt,
um diese flir das Labeling des Datensatzes nutzen zu kénnen. Die Extraktion der Frames
wurde unter Zuhilfenahme des Python-Moduls math und der Computer-Vision-Bibliothek
OpenCV implementiert. Die Aufteilung erfolgte so, dass pro Sekunde im Video ein Frame
extrahiert wurde. Durch dieses Vorgehen konnten aus den insgesamt ca. 4,5 Stunden
Videomaterial (1,5 Stunden pro Video-Stream) insgesamt 16.228 Frames gewonnen

werden.
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6.2 Annotation der Bilder

Fir die Annotation der vorliegenden Bilder wurde eine lokale Instanz des Object-Detec-
tion-fahigen Labeling-Tools CVAT* verwendet. Das Hosting von CVAT erfolgte mithilfe
der Containersoftware Docker. Grund fir die Nutzung einer lokalen CVAT-Instanz war,
dass hier im Gegensatz zur Online-Version alle Funktionen unbegrenzt kostenlos nutz-
bar sind. Au3erdem blieb durch die Nutzung der lokalen Instanz die Kontrolle Uber die

Daten erhalten und es entstand keine Abhangigkeit von einem externen Anbieter.

Im nachsten Schritt wurden die vorliegenden Videoframes unter der Verwendung von
OpenCV in Pakete von jeweils 250 Bildern unterteilt. Die Auswahl der Frames in jedem
Paket erfolgte zufallig, um zu verhindern, dass zu viele nahezu identische Bilder in den
Datensatz gelangen. Fir die Implementierung wurde das Python-Modul random verwen-
det. AnschlieRend wurden die Bilder aus den Paketen als einzelne Tasks in CVAT im-

portiert. Insgesamt wurden so 30 Tasks mit jeweils 250 Bildern angelegt.

Die Annotation der Dalben und Kaimauern erfolgte unter der Berlcksichtigung der gan-
gigen Best-Practice-Vorgaben fir das Labeling von Object-Detection-Datensatzen [vgl.
Nels20b]. Es wurde darauf geachtet, die Objekte korrekt und konsistent zu annotieren.
Um die Konsistenz zu wahren und False Positives zu vermeiden, wurden auf3erdem alle
sichtbaren Kaimauern und Dalben auf den Bildern mit Bounding Boxen versehen. Ziel
war es, die Bounding Boxen weder zu eng noch zu weit anzulegen, um die zu labelenden
Objekte nicht abzuschneiden und gleichzeitig moglichst wenig Hintergrund-Pixel zu an-
notieren. Auch wenn die Kaimauern und Dalben von anderen Objekten Gberdeckt waren,
wurden diese so gelabelt, als waren sie vollstéandig sichtbar. Insbesondere bei den Kai-
mauern wurde weiterhin darauf geachtet, dass die Bounding Boxen nicht Gber den Bild-

rand hinausragten.

6.3 Aufbereitung des Datensatzes

Die Aufbereitung des Datensatzes wurde mithilfe des Online-Tools roboflow® implemen-
tiert. Roboflow wurde dafur verwendet, die Uber den Bildrand hinausragenden Bounding
Boxen automatisiert zu stutzen und den Train-Valid-Test-Split einzustellen. Auf3erdem
wurde das Tool daflr genutzt, um die Bildauflésung fir die im Rahmen der Parametri-

sierung durchgefuhrten Experimente anzupassen und den Datensatz im Format ,YOLO

4 https://www.cvat.ai/, zugegriffen am 17.12.2022
S https://roboflow.com/, zugegriffen am 09.01.2023
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v5 PyTorch® zu exportieren. Die Formatierung des Datensatzes war notwendig, da das

YOLOv5-Modell nur dieses Dateiformat unterstitzt.

Tabelle 2: Einstellungen der Datenaugmentierung

Augmentierung Maximale Augmentierungs-Starke
Rotation Horizontal: -5 %, Vertikal: +5 %
Scherung Horizontal: -5 %, Vertikal +5 %
Helligkeit 60 %

Bildrauschen 10 %

Bildunscharfe 2 Pixel

Roboflow bietet die Mdglichkeit, eine Datenaugmentierung zu nutzen, um den Umfang
des Datensatzes kunstlich zu erweitern. Diese klnstliche Erweiterung wird dadurch re-
alisiert, dass fur die Bilder im Trainingsset kunstliche Kopien erstellt und diese anschlie-
Rend dem Trainingsset hinzugeflgt werden. Es werden dabei immer alle ausgewahlten
Transformationen simultan auf jedes augmentierte Bild angewendet. Die so entstehen-
den Kopien unterscheiden sich lediglich darin, wie stark die Transformationen jeweils
ausgepragt sind. Tabelle 2 zeigt, welche Transformationen implementiert und welche

maximalen Augmentierungs-Starken dabei jeweils ausgewahlt wurden.

6.4 Visualisierung des Datensatzes

Fur die Visualisierung der Zusammensetzung des Datensatzes wurde Python verwen-
det. Fir die Implementierung der erstellten Balkendiagramme wurde die matplotlib-Bib-
liothek verwendet. Um die Anzahl an Bildern, Annotationen und Null-Beispielen zu er-
mitteln, wurden die JSON-Dateien des Trainings-, Validierungs- und Testsets unter Zu-

hilfenahme des Python-Paketes json ausgelesen.
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6.5 Training des Modells

Fir das Training und die Parametrisierung des Modells wurde Google Colab® verwendet.
Google Colab ist eine Cloud-Anwendung, die es ermdglicht, Python-Code in Jupyter-
Notebooks im Webbrowser auszuflihren. Durch den Service lassen sich aulerdem spe-

zielle Grafikkarten nutzen, die fir das Training von ML-Modellen optimiert sind.

FiUr das Training des Modells wurde eine Grafikkarte des Typs ,NVIDIA A100-SXM4-
40GB* mit 40 GB VRAM in Verbindung mit der CUDA-Version 12.0 verwendet. Das ge-
samte System verflgte Uber 83,5 GB System-RAM und einen Laufwerkspeicher von
insgesamt 166,8 GB. Bei der Konfiguration des Laufzeittyps des Jupyter-Notebooks
wurde die GPU-Hardwarebeschleunigung aktiviert. Weiterhin wurden die Einstellungen
,GPU-Klasse: Premium“ und ,Laufzeitkonfiguration: Erweiterter RAM* gewahlt, um den

Trainingsprozess zu beschleunigen.

6.6 Erhebung der Modellperformance

Die Erhebung der Performance-Kennzahlen erfolgte mithilfe des in TensorFlow integrier-
ten Visualisierungstools TensorBoard und der Webanwendung Weights & Biases’. Fir
das Training der Modelle wurde die APl von Weights & Biases verwendet. Mit dieser
Software lielden sich die Ergebnisse der Experimente und des finalen Modells kontinu-

ierlich aufzeichnen und miteinander vergleichen.

8 https://colab.research.google.com/, zugegriffen am 15.03.2023
7 https://wandb.ai/site, zugegriffen am 06.04.2023
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7 Evaluation

In diesem Kapitel wird zunachst der Aufbau der Rohdaten beschrieben. Anschliel3end
erfolgt die Beschreibung des (aufbereiteten) Datensatzes. Danach werden die Untersu-
chungsergebnisse der vier Experimente zum Zwecke der Hyperparameteroptimierung
beschrieben und diskutiert. In einem letzten Schritt wird die Performance des finalen
Modells untersucht. Dabei wird auch die Erfillung der an das Modell erhobenen Anfor-

derungen und die Ubertragbarkeit der Ergebnisse Uiberpriift.

7.1 Datenbestand

Als Grundlage fir den Datensatz wurden Kamerabilder aus dem Emder Hafen verwen-
det. Die Videos wurden von Mitarbeitern des Deutschen Zentrums fiir Luft- und Raum-
fahrt (DLR) im Hafenbecken aufgenommen und stammen von Juni 2022. Insgesamt lie-
gen etwa zwei Stunden Videomaterial vor. In Abbildung 26 ist zu erkennen, wie das
Rohmaterial der Aufnahmen aufgebaut ist. Jede Aufnahme setzt sich aus drei individu-
ellen Video-Streams zusammen. Die drei Kameras vom Typ ,Blackmagic Micro Studio
4K* wurden am Dach des Bootes befestigt. Kamera eins (oben) filmt in Fahrtrichtung

und Kamera zwei (unten links) bzw. drei (unten rechts) nach Backbord.

Abbildung 26: Aufnahme aus dem Emder Hafen
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7.2 Datensatz

In diesem Abschnitt wird der Aufbau des zugrundeliegenden Datensatzes erlautert und
visualisiert. Dabei wird sowohl auf die Struktur des unverarbeiteten als auch die des ver-
arbeiteten Datensatzes nach der Anwendung des Train-Valid-Test-Splits und der An-

wendung der Datenaugmentierung naher beschrieben.

7.2.1 Grundlegender Aufbau

Der gelabelte Datensatz besteht aus 6.811 Bildern mit insgesamt 20.110 Annotationen.
Mit durchschnittlich drei Bounding Boxen pro Bild weist er eine hohe Merkmalsdichte
auf. Insgesamt enthalten 6.081 Bilder mindestens ein Label (siehe Abbildung 27). Im

Datensatz sind 730 Bilder enthalten, die keine Annotationen aufweisen (Null-Beispiele).

7000 Null-Beispiele im Datensatz

I Bilder insgesamt
[ Anzahl annotierter Bilder
6000 L E Anzahl Null-Beispiele |

5000 |-

4000 -

Anzahl

3000 |

2000 |

1000 -
0 -

Abbildung 27: Anzahl an (annotierten) Bildern und Null-Beispielen

Der Datensatz enthalt die beiden Zielklassen ,Dalbe” und ,Kaimauer®. Insgesamt wurden
6.270 Kaimauern und 13.840 Dalben annotiert. Jedes gelabelte Bild bildet im Durch-
schnitt 1,02 Kaimauern und 2,28 Dalben ab.
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Abbildung 28: Kaimauer-Heatmap  Abbildung 29: Dalben-Heatmap

Auf den Heatmaps in Abbildung 28 und Abbildung 29 ist die Verteilung der beiden Klas-
sen auf den Bildern visualisiert. Die griinen Bereiche geben die Stellen an, an denen die
Kaimauern und Dalben jeweils sehr haufig vorkommen. Es ist zu erkennen, dass sich
die Proportionen der beiden Objektklassen signifikant unterscheiden. Kaimauer-Objekte
bedecken im Durchschnitt einen gréReren Teil des Bildes und sind in der Regel so breit,
dass sie an den Seiten vom Bildrand abgeschnitten werden. Dalben besitzen deutlich
kleinere Abmessungen und sind im Gegensatz zu den Kaimauern meist hoher, als sie

breit sind.

7.2.2 Aufbereiteter Datensatz

Abbildung 30 visualisiert den Aufbau des Datensatzes nach der Anwendung der im Kon-
zept beschriebenen MalRnahmen zur Vorverarbeitung und Augmentierung. Fur die Auf-
teilung der urspriinglichen 6.811 Bilder wurde ein Train-Valid-Test-Split von 60:20:20
verwendet, so wie er in der Praxis empfohlen wird [vgl. Glas21, S.187]. Nach der An-
wendung des Splits befinden sich 4.087 Bilder im Trainingsset und 1.357 im Validie-

rungsset. Das Testset besteht aus 1.362 Bildern.

Nach der Anwendung der Datenaugmentierung besteht der gesamte Datensatz aus ins-
gesamt 10.240 Bildern und enthalt 30.315 Annotationen. Das Trainingsset besteht aus
7.514 Bildern mit insgesamt 22.238 Annotationen. Durch die Anwendung der Datenaug-
mentierung (siehe Kapitel 6.3) wurde das Trainingsset damit um 3.427 Bilder erweitert.
Das Validierungsset besteht weiterhin aus 1.357 Bildern und 3.880 Annotationen. Das
Testset wird durch die Datenaugmentierung ebenfalls nicht erweitert, sodass es weiter-
hin aus 1.362 Bildern und 4.136 Annotationen besteht.
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Aufbau verarbeiteter Datensatz
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Abbildung 30: Aufbau des verarbeiteten Datensatzes

Der verarbeitete Datensatz enthalt insgesamt 20.877 Dalben- und 9.438 Kaimauer-An-
notationen. Damit besteht ein als leicht zu bewertendes Klassenungleichgewicht. Wie im
Konzept beschrieben, sollen erst Mallnhahmen ergriffen werden, wenn das Klassenun-
gleichgewicht stark ausfallt (Verhaltnis 1:10), da die Ausgleichstechniken eine Uberan-
passung des Modells beglnstigen kénnen [vgl. Volp19]. Im Rahmen der Vorverarbeitung
wurde ein Teil der Null-Beispiele im Datensatz belassen, um die Robustheit des Modells
zu erhdhen. Dadurch, dass durch die Augmentierung von den ursprunglich 730 Null-
Beispielen ebenfalls kiinstliche Kopien erzeugt wurden, befinden sich nun 1.095 Null-
Beispiele im Datensatz. Damit wird die im Konzept definierte Grenze nicht Uberschritten
(1.095 Null-Beispiele / 10.240 Bilder = 10,69 %) und es sind keine weiteren Mallhahmen

zur Entfernung Uberflissiger Null-Beispiele zu ergreifen.

7.3 Hyperparameteroptimierung

Es wurden insgesamt vier Experimente durchgefuhrt, um die Auswirkung von unter-
schiedlichen Hyperparametern auf die Modellperformance und die Trainingsressourcen
zu untersuchen. Diese Untersuchungsergebnisse kdnnen anschlieRend daflr genutzt
werden, um die optimale Hyperparameter-Kombination fur das YOLOvS5-Modell zu er-
mitteln. Im Rahmen dieses Kapitels werden die Evaluationsergebnisse der vier Experi-

mente jeweils zunachst beschrieben und anschlie3end diskutiert.
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7.3.1 Experiment 1: Optimierung der Bildauflésung

Das Ziel des ersten Experimentes ist es, die Auswirkung der drei Bildauflésungen
[640x640], [1280x1280] und [1280x720] auf die Modellperformance und die bendtigten
Trainingsressourcen zu untersuchen. Auf der Basis der Untersuchungsergebnisse soll
anschliel3end eine begrindete Entscheidung bei der Auswahl einer geeigneten Bildauf-

I6sung getroffen werden.

Es ist zu beriicksichtigen, dass bei den beiden Auflésungen [640x640] und [1280x1280]
eine Vorverarbeitung der Bilder vorgenommen wurde. Anstatt die Bilder zu strecken,
wurde das ursprungliche Seitenverhaltnis von 16:9 beibehalten und das Bild mit schwar-
zen Balken aufgefillt. Dieses Vorgehen wird empfohlen, damit das Modell die Objekte

im spateren Produktivbetrieb besser wiedererkennen kann [vgl. Nels20a].

Alle drei der im Rahmen dieses Experimentes evaluierten Modelle wurden fiar 100 Epo-
chen trainiert. Als Optimierer kam der SGD-Algorithmus mit Nesterov-Momentum zum
Einsatz und die BatchgrofRe betrug 32. Fur die Einstellung der sekundaren Hyperpara-

meter wurde die voreingestellte Standardkonfiguration verwendet.

7.3.1.1 Ergebnisse

Tabelle 3 zeigt die Vorhersagegenauigkeit der drei trainierten Modelle auf. Es ist zu er-
kennen, dass die mAP_0.5-Metrik ansteigt, wenn die Auflésung der Bilder von [640x640]
auf [1280x1280] erhoht wird. Die mAP_0.5 steigt in diesem Fall um 2,2 Prozentpunkte
an. Es fallt auf, dass das Modell mit der Aufldsung von [640x640] Probleme damit hat,
die kleineren Dalben-Objekte zuverlassig zu lokalisieren. Hier liegt die mAP_0.5 um etwa
vier Prozentpunkte niedriger als bei dem Modell mit der Bildauflésung von [1280x1280].

Bei der Kaimauer-Klasse liegt dieser Performanceunterschied lediglich bei 0,4 Prozent.

Tabelle 3: Experiment 1: Mean Average Precision (0.5)

Auflésung mAP_0.5 mAP_0.5 (Dalbe) | mAP_0.5 (Kaimauer)
(%) (%) (%)

[640x640] 95,9 93,7 98,2

[1280x1280] 98,1 97,7 98,6

[1280x720] 97,6 97,1 98,1
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Wird die native Auflésung der Bilder im Datensatz verwendet, fallt die Genauigkeit der
Vorhersagen leicht ab. Bei einer Bildauflésung von [1280x720] liegt die mAP_0.5um 0,5
Prozentpunkte niedriger als beim Modell mit der Bildauflosung von [1280x1280]. Bei der
Erkennung der Dalben und Kaimauern ist ebenfalls ein leichter Performanceunterschied

von 0,6 bzw. 0,5 Prozentpunkten feststellbar.

Tabelle 4 zeigt die erhobenen Mean-Average-Precision-Werte fir den loU-Intervall von
0,5 bis 0,95 auf. Ahnlich wie bei der mAP_0.5 lasst sich durch die Erhéhung der Bildauf-
I6sung eine Steigerung der Vorhersagegenauigkeit feststellen. Mit der Verdopplung der
Bildauflosung steigt die mAP_0.5:0.95 von 64,8 auf 69,9 Prozent; das entspricht einer
Zunahme von 5,1 Prozentpunkten. Genau wie bei der mAP_0.5 ist zu erkennen, dass
durch die Erhéhung der Bildauflésung vor allem die Fahigkeit zur Lokalisierung der
Dalben verbessert werden kann (+ 7,9 Prozentpunkte). Wahrend bei der mAP_0.5 le-
diglich fir die Dalben-Klasse eine signifikanter Performancesteigerung erkennbar war,

trifft dies hier auch fur die Kaimauer-Klasse zu (+ 2,0 Prozentpunkte).

Tabelle 4: Experiment 1: Mean Average Precision (0.5:0.95)

Auflésung mAP_0.5:0.95 | mAP_0.5:0.95 (Dalbe) | mAP_0.5:0.95 (Kaimauer)
(%) (%) (%)

[640x640] 64,8 57,2 72,4

[1280x1280] 69,9 65,1 74,4

[1280x720] 66,8 64,0 69,9

Auch der Performanceabfall des Modells mit der Bildauflésung von [1280x720] tritt hier
wieder auf. Die mAP_0.5:0.95 fallt um 3,1 Prozentpunkte ab, wenn die Bildauflésung von
[1280x1280] auf [1280x720] verringert wird. Auffallig ist, dass es dem Modell mit der
nativen Bildauflésung schwerfallt, prézise Vorhersagen bei der Erkennung der Kaimau-
ern zu treffen. Die Differenz zum Modell mit der Bildauflésung von [1280x1280] liegt bei
4,5 Prozentpunkten. Damit erreicht das Modell mit der nativen Bildauflésung einen um
2,5 Prozentpunkte niedrigeren Klassen-mAP-Wert als das Modell mit der niedrigsten

Auflésung.
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Tabelle 5 zeigt den Unterschied in der Trainingsperformance der drei Modelle auf. Es ist
zu erkennen, dass das Training des Modells mit der Bildauflosung [1280x1280] mit 2,73
Stunden fast dreimal so lange dauerte, wie beim Modell mit der Aufldsung [640x640].
Der Bedarf an System-RAM ist hier etwa dreimal so hoch und es wird fast viermal so viel
Grafikkartenspeicher bendtigt. Auflerdem wird viermal so viel Speicher angefragt, um

die Bilder aus dem Trainings- und Validierungsset zwischenzuspeichern.

Tabelle 5: Experiment 1: Trainingsressourcen

Auflésung Dauer (Std.) GPU-RAM (GB) | System-RAM (GB) | Cache (GB)
[640x640] 1,087 8,4 20,1 10,2
[1280x1280] 2,735 31,8 64,8 40,6
[1280x720] 1,825 19,1 38,3 22,8

Durch die Verwendung einer Bildauflosung von [1280x720] lasst sich der Bedarf an
GPU- und System-RAM um ca. 40 Prozent reduzieren. Aufterdem wird dadurch nur die
Halfte an Kapazitat flr das Zwischenspeichern der Bilder bendtigt, als dies bei der Auf-
I6sung von [1280x1280] der Fall ist. Durch die geringere Bildaufldsung kann die Trai-

ningsdauer von 2,7 auf 1,8 Stunden verringert werden.

7.3.1.2 Diskussion

Die schlechte Vorhersagegenauigkeit des Modells mit der niedrigsten Bildauflésung
lasst sich dadurch begriinden, dass dieses Modell im Vergleich zu den anderen beiden
Modellen die wenigsten Bildinformationen zur Verfugung gestellt bekommt. Die niedri-
gere Bildauflésung hat auch zur Folge, dass die abgebildeten Hafenobjekte kleiner sind.
Wie bereits erlautert, hat die YOLO-Modellfamilie Probleme damit, insbesondere kleine
Objekte zuverlassig zu lokalisieren [vgl. ZCSG23, S.4] [vgl. RDGF15, S.784]. Dieser
Umstand I&sst sich auch in den erhobenen Performance-Metriken erkennen. Alle drei
Modelle erkennen die Kaimauern besser als die Dalben. Beim Modell mit der niedrigsten
Aufldsung ist dieses Problem durch die Verkleinerung der ohnehin kleineren Dalben-

Objekte deutlich starker ausgepragt.
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Es konnte auch festgestellt werden, dass das Modell mit der nativen Bildauflésung nied-
rigere mAP-Werte erreicht als jenes Modell, das eine Bildauflésung von [1280x1280]
verwendet. Dieser Performanceunterschied kann nicht darin begriindet liegen, dass das
Modell weniger detaillierte Bildinformationen zur Verfigung gestellt bekommt. Der ein-
zige Unterschied der beiden Modelle besteht lediglich darin, dass die Bilder mit der Auf-
I6sung von [1280x1280] am oberen und unteren Bildrand mit schwarzen Balken aufge-
fullt wurden; die Anzahl an nutzbaren Pixeln ist in beiden Fallen gleich (1280 x 720 =
921.600). Da sich die Trainingseinstellungen und Hyperparameter der drei Modelle an-
sonsten nicht unterscheiden, kann die Performancedifferenz lediglich auf die interne Um-
setzung des Trainingsargumentes ,rect® zur Verarbeitung von rechteckigen Bildern zu-

rickzufiihren sein.

Der Unterschied in den bendtigten Trainingsressourcen liegt in der Anzahl der zu verar-
beitenden Pixel begriindet. Bei einer Bildauflésung von [1280x1280] missen entspre-
chend auch viermal so viele Pixel im Cache vorgehalten werden, als dies bei einer Auf-
I6sung von [640x640] der Fall ist. Das eigentliche Training der Modelle findet auf der
Grafikkarte statt. Da die GPU in allen drei Fallen die gleiche Anzahl an Rechenoperatio-
nen (FLOPs) durchfuhren kann, nimmt die Trainingsdauer zu, wenn mehr Pixel verar-

beitet werden mussen.

Auf der Basis dieser Untersuchungsergebnisse wurde sich daflr entschieden, dass in
den nachfolgenden Experimenten fortan eine Bildauflésung von [1280x720] verwendet
werden soll. Durch diese Parametereinstellung Iasst sich ein glnstiges Kosten-Nutzen-
Verhaltnis erreichen. Auf der einen Seite ist das Modell im Vergleich zu dem Modell mit
der Bildaufldsung von [640x640] in der Lage, eine signifikant hdhere Vorhersagegenau-
igkeit — insbesondere bei der Erkennung der Dalben-Objekte — zu erreichen. Auf der
anderen Seite konnen die fur das Training bendtigten Ressourcen im Vergleich zum Mo-
dell mit der Bildaufldsung [1280x720] um bis zu 50 Prozent reduziert werden. Ein weite-
rer Vorteil ist, dass die im Produktivbetrieb anfallenden Kamerabilder in diesem Fall kei-
nem zusatzlichen Vorverarbeitungsschritt unterzogen werden mussen, wie dies bei den
anderen beiden Modellen der Fall ware. Dadurch lasst sich die Reaktionsfahigkeit des

Modells verbessern.

7.3.2 Experiment 2: Optimierung der Batchgrofie

Im Rahmen dieses Experiment soll die Auswirkung von unterschiedlichen Batchgréflien
auf die Modell- und Trainingsperformance untersucht werden. Die maximal durch die
vorliegende Hardware unterstitzte Batchgrélie betrug 64, sodass hier die drei Parame-

terauspragungen 16, 32 und 64 evaluiert werden sollen.
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7.3.2.1 Ergebnisse

Tabelle 6 bildet die Mean-Average-Precision-Werte fir die drei trainierten Modelle ab.

Es ist zu erkennen, dass alle Performance-Metriken mit einer steigenden Batchgrofie

ebenfalls zunehmen. Insbesondere bei der mAP_0.5:0.95 ist ein Performanceunter-

schied erkennbar. Das Modell mit der héchsten BatchgréRRe erreichte eine um etwa 1,2

Prozentpunkte héhere Vorhersagegenauigkeit als das Modell mit der niedrigsten Batch-

groéRe. Ein Blick auf die beiden Klassen-mAP-Werte zeigt, dass die Vorhersagegenauig-

keit bei den Kaimauern um 1,6 Prozentpunkte héher liegt, wenn die Batchgrélie von 16

auf 64 erhoht wird. Die Fahigkeit zur Erkennung der Dalben wird durch diese Erhéhung

lediglich um 0,8 Prozentpunkte verbessert. Die Differenz in der mAP_0.5 liegt bei ca. 0,4

Prozent und kann damit als nicht signifikant bewertet werden.

Tabelle 6: Experiment 2: Vorhersagegenauigkeit

BatchgroBRe | mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 mAP_0.5:0.95 mAP_0.5:0.95
(%) (%) (Dalbe) (%) (Kaimauer) (%)

16 97,2 66,2 63,3 69,1

32 97,6 66,8 64,0 69,9

64 97,6 67,4 64,1 70,7

Bei der Auswertung der Trainingsperformance lasst sich ein klarer Zusammenhang zwi-

schen der Batchgrdlie und den bendtigten Trainingsressourcen erkennen (siehe Tabelle

7).

Tabelle 7: Experiment 2: Trainingsressourcen

BatchgroRe Dauer (Std.) GPU-RAM (GB) | System-RAM (GB)
16 2,063 9,8 33,6
32 1,825 19,1 38,3
64 1,725 36,2 47,3
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Mit einer steigenden BatchgroRRe steigt auch der bendétigte System- und GPU-RAM an.
Dieser Unterschied wird vor allem beim verwendeten Grafikkartenspeicher sichtbar: Das
Modell mit der hdchsten BatchgréRe bendtigt mehr als dreieinhalb mal so viel GPU-RAM
wie das Modell mit der niedrigsten Batchgréle. Es ist auch zu erkennen, dass die Trai-
ningsdauer mit einer grofleren Batchgrofie signifikant abnimmt. Im Vergleich zur Batch-
gréRe 16 kann die Trainingsdauer durch die Verwendung einer Batchgréf3e von 64 um

ca. 20 Minuten verringert werden.

7.3.2.2 Diskussion

Auf der Basis dieser Untersuchungsergebnisse wurde sich daflir entschieden, in den
nachfolgenden Experimenten fortan eine BatchgrofRe von 64 fir das Training der Mo-
delle zu verwenden. Diese Parametereinstellung hat zwar den Nachteil, dass mehr Sys-
tem- und GPU-RAM bendtigt wird, dafur kann jedoch auch die Vorhersagegenauigkeit
bei der Erkennung der Kaimauern und Dalben im loU-intervall von 0,5 bis 0,95 verbes-
sert werden. AufRerdem lasst sich durch die Verwendung der maximal unterstitzten

Batchgrolie die Trainingsdauer reduzieren.

7.3.3 Experiment 3: Auswahl des Optimierungsalgorithmus

Das YOLOv5-Modell bietet die Mdglichkeit zwischen den drei Optimierungsalgorithmen
~Stochastic Gradient Descent mit Nesterov-Momentum®, ,Adam® und ,AdamW* zu wah-
len. Im Rahmen dieses Experimentes soll die Auswirkung dieser drei Optimierungsalgo-
rithmen auf die Modellperformance untersucht werden. Auf der Basis der Untersu-
chungsergebnisse soll anschlielend eine begriindete Entscheidung bei der Auswabhl ei-

nes geeigneten Optimierers getroffen werden.

7.3.3.1 Ergebnisse

Die beiden Abbildung 31 und Abbildung 32 visualisieren die Fehlerkurven fir den Box-
Verlust der drei Modelle. Der Box-Verlust gibt an, wie gut das Modell in der Lage ist,
Objekte zu lokalisieren. Fur die Lokalisation der Bounding Boxen nutzt YOLOvVS eine
Verlustfunktion namens Complete Intersect over Union (CloU). Die CloU-Verlustfunktion
beriicksichtigt drei Aspekte: die Uberschneidung der vom Modell vorgeschlagenen
Bounding Boxen (B) und der Grundwahrheits-Bounding-Boxen (By) S, die Distanz der
Mittelpunkte dieser Boxen D und die Konsistenz der Seitenverhaltnisse zwischen B und
By V [vgl. Khan21] [vgl. GLZJ21, S.317 f.]. Diese drei Komponenten werden aufaddiert,

um den Box-Verlust zu berechnen (siehe Formel 6).
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L =S(B,By)+ D(B,By) + V(B,Byt)

Formel 6: CloU-Verlustfunktion nach Khandelwal [vgl. Khan21]

Abbildung 31 gibt Auskunft dariiber, wie gut das Modell in der Lage ist, sich im Laufe der
100 Epochen an die vorliegenden Trainingsbilder anzupassen; Abbildung 32 zeigt die

Anpassungsfahigkeit der Modelle an bisher ungesehene Bilder [vgl. Glas21, S.196 f.].

train/box_loss
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Abbildung 31: Experiment 3: Box-Verlust im Trainingsset
val/box_loss
AdamW = Adam SGD
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0« . Step
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Abbildung 32: Experiment 3: Box-Verlust im Validierungsset
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Es ist erkennbar, dass der Verlust in beiden Fallen am effektivsten minimiert werden
kann, wenn das Modell den SGD-Optimierer verwendet. Nach den 100 Epochen errei-
chen der AdamW- und SGD-Optimierer einen Box-Verlust-Wert von 0,0259 bzw. 0,0232
im Validierungsset. Beim Adam-Optimierer fallt der Verlust mit 0,0383 (+ 48 bzw. 65
Prozent) deutlich hdher aus. Im Trainingsset liegt der Box-Verlust vom AdamW-Optimie-
rer ca. 35 Prozent Gber dem des SGD-Optimierers; im Validierungsset betragt diese Dif-

ferenz lediglich 12 Prozent.

Die jeweilige Fahigkeit zur Reduzierung der Verlustfunktionen spiegelt sich auch in der
Vorhersagegenaugkeit der drei Modelle wider. Abbildung 33 zeigt die Entwicklung der
mAP_0.5-Metrik tber die 100 Epochen auf. Es ist zu erkennen, dass die mAP_0.5 beim
SGD-Optimierer in den ersten 40 Epochen exponentiell ansteigt. Beim AdamW-Optimie-
rer ist dagegen lediglich eine lineare Entwicklung erkennbar. Beim AdamW-Optimierer
liegt die finale mAP_0.5 um etwa zwei Prozentpunkte niedriger als beim SGD-Modell
(97,6 vs. 95,8 Prozent). Durch die Verwendung des Adam-Optimierers wird lediglich ein
mAP_0.5-Wert von 67,8 Prozent erreicht.

metrics/mAP_0.5

AdamW = Adam SGD
0.8
0.6
0.4
0.2
0 Step
0 20 40 60 80 100

Abbildung 33: Experiment 3: Mean Average Precision (0.5)

Auch bei der mAP_0.5:0.95 ist eine ahnliche Staffelung der drei Modelle erkennbar
(siehe Abbildung 34). Wahrend der Performanceunterschied bei der mAP_0.5-Metrik
zwischen dem SGD- und dem AdamW-Optimierer etwa 1,9 Prozentpunkte betrug, liegt
dieser hier bei mehr als vier Prozent. Sowohl bei der mAP_0.5 als auch bei der

mAP_0.5:95 trennen den Adam- und AdamW-Optimierer ca. 28 Prozentpunkte.
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metrics/mAP_0.5:0.95
AdamW = Adam SGD

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1
Step

0 20 40 60 80 100

Abbildung 34: Experiment 3: Mean Average Precision (0.5:0.95)

Ein Blick auf Tabelle 8 Iasst erkennen, dass der Adam-Optimierer Schwierigkeiten damit
hat, sowohl Kaimauern als auch Dalben korrekt vorherzusagen. Insbesondere bei der
Erkennung der Kaimauern ist eine grofe Performancedifferenz feststellbar: hier erreicht

das Modell lediglich eine Mean Average Precision von 20,4 Prozent.

Tabelle 8: Experiment 3: Vorhersagegenauigkeit

Optimierer mAP_0.5:0.95 (Dalbe) | mAP_0.5:0.95 (Kaimauer)
SGD 64,1 70,7
AdamW 60,2 66,3
Adam 48,9 20,4

Die Verwendung des Adam-Optimierers flhrt nicht nur dazu, dass das Modell die Ha-
fenobjekte unzuverlassig lokalisiert; auch die Klassifikationsgenauigkeit des Modells
nimmt ab. Zur Ermittlung der Klassifikationsgenauigkeit verwendet YOLOV5 eine eigene
Verlustfunktion — den sogenannten Binary Cross-Entropy-Loss. Diese Verlustfunktion
misst die Differenz zwischen den vom Modell ausgegebenen Klassenwahrscheinlichkei-
ten und der Grundwahrheits-Klasse fur jede Bounding Box [vgl. Koec22]. Abbildung 47

zeigt, dass der Klassenverlust im Trainingsset im Gegensatz zu den anderen beiden
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Modellen beim Adam-Optimierer am wenigsten effizient minimiert wird. Zwar erreicht das
Modell mit dem Adam-Optimierer auch hier den hochsten finalen Verlust-Wert, die Ab-

stande zwischen den drei Modellen sind aber deutlich kleiner als beim Box-Verlust.

7.3.3.2 Diskussion

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Verwendung des Adam-Optimierers
im vorliegenden Anwendungsfall dazu fuhrt, dass das Modell ungenaue und fehlerhafte
Vorhersagen — insbesondere bei hohen loU-Schwellenwerten — trifft. Das Modell ist dar-
Uber hinaus nicht in der Lage, den Box- und Klassenverlust so schnell und nachhaltig zu
minimieren, wie dies bei der Verwendung des AdamW- oder SGD-Optimierers der Fall
ist. Eine Betrachtung der Performance-Metriken lasst erkennen, dass der Adam-Opti-
mierer vor allem Probleme damit hat, einen hohen Recall zu erreichen (siehe Abbildung
46). Nach 100 Epochen erreicht das Modell einen finalen Recall-Wert von lediglich 59,8;
beim SGD-Optimierer liegt der Recall bei 94,1 Prozent.

10 Recall-Confidence Curve

—— Dalbe
Kaimauer
= 3|l classes 0.94 at 0.000

0.8

0.6 1

Recall

0.4 1

0.2 A

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Abbildung 35: Experiment 3: Recall-Kurve: Adam-Optimierer

Wie in Abbildung 35 zu erkennen ist, stagniert der Recall im Konfidenzbereich von 50
bis 100 Prozent. Diese Beobachtung ist darauf zurlickzuflihren, dass das Modell dort

viele Kaimauer-Objekte nicht zuverlassig lokalisiert. Durch die Generierung einer hohen
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Anzahl an False Negatives kann der Recall in diesem Konfidenzbereich nicht weiter an-
steigen (Recall = TP/TP + FN). Das Modell Ubersieht also viele Kaimauer-Objekte, fir

die Grundwahrheits-Bounding-Boxen existieren.

Im Vergleich zu den anderen Optimierungsalgorithmen ist der SGD-Optimierer im vor-
liegenden Anwendungsfall am besten in der Lage, die Effizienz des Gradient-Descent-
Algorithmus zu verbessert und fiir eine schnelle und nachhaltige Minimierung der Ver-
lustfunktionen zu sorgen. Insbesondere bei der Minimierung des Box-Verlustes ist der
SGD-Optimierer den anderen beiden Algorithmen tUberlegen. Als Konsequenz erreicht
das SGD-Modell auch die héchsten Mean-Average-Precision-Werte. Da die Auswahl
des Optimierungsalgorithmus ansonsten keinen weiteren Einfluss auf die bendtigten
Trainingsressourcen und die Vorhersagegenauigkeit der Modelle hat, wurde sich dafir
entschieden, fir die weiteren Experimente fortan den SGD-Optimierer mit Nesterov-Mo-

mentum zu verwenden.

7.3.4 Experiment 4: Optimierung der sekundaren

Hyperparameter

Bis hierhin wurde ausschlief3lich die von YOLOv5 vorgegebene Standardkonfiguration
fur die Einstellung der sekundaren Hyperparameter verwendet. Im Rahmen dieses Ex-
perimentes soll nun der in das YOLOvS-Repository integrierte, genetische Algorithmus
verwendet werden, um eine optimale Hyperparameter-Kombination flir den vorliegenden

Anwendungsfall automatisiert zu ermitteln.

Das vorliegende YOLOv5-Modell hat insgesamt 29 einstellbare, sekundare Hyperpara-
meter. Das Modell verwendet eine initiale und eine finale Lernrate (/0 und If), um die
Starke der Gewichtsanpassungen Uber den Zeitverlauf zu steuern. Weitere sekundare
Hyperparameter sind die Lange der Aufwdrmphase, die Starke des verwendeten Mo-
mentums und Aufwédrm-Momentums, die Aufwérm-Lernrate, der flr das Training ange-
wendete loU-Schwellenwert, der Weight Decay und die Gewichtungsfaktoren fiir die Ver-
lustfunktionen. Die Aufwarmphase gibt an, fur wie viele Epochen die Aufwérm-Lernrate
und das festgelegte Aufwdrm-Momentum verwendet werden, bevor die initiale Lernrate

und das eigentliche Momentum angewendet werden.

Der evolutionare Algorithmus wurde so konfiguriert, dass er das Modell fir jeweils zehn
Epochen trainiert. Nach jeder dieser zehn Epochen wird die Vorhersagegenauigkeit des
Modells evaluiert. Der genetische Algorithmus lauft fur insgesamt 100 Epochen. Die Hy-
perparameteroptimierung nimmt damit 1000 Epochen (100 Generationen x 10 Epochen

pro Generation) in Anspruch. Die Erzeugung eines neuen Nachkommens lauft so ab,
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dass eine konkrete Lésung aus den besten n Lésungskandidaten aller bisherigen Gene-
rationen ausgewahlt wird. In der ersten Generation existiert lediglich ein Losungskandi-
dat — die standardmafig verwendete Hyperparameter-Konfiguration. Mit der Zeit werden
immer mehr Hyperparameter-Kombinationen erzeugt. Der Algorithmus sieht vor, dass
bei der Elternselektion maximal die funf besten Losungen in die ndhere Auswahl kom-
men kénnen. Jedem dieser maximal funf Lésungskandidaten wird ein Gewicht zugeord-
net. Lésungen mit einem groReren Fitnesswert werden starker gewichtet als Losungen
mit einem kleineren Fitnesswert. Diese Gewichte werden anschlieRend verwendet, um
aus den besten n Lésungen einen konkreten Nachkommen flir die aktuelle Generation
auszuwahlen. Die Gewichtung der Kandidaten stellt sicher, dass Lésungen mit einer ho-

hen Fitness bevorzugt ausgewahlt werden. [vgl. Ultr23b]

Die Hyperparameter des so bestimmten Nachkommens werden anschlieend kompo-
nentenweise mutiert. Dabei betragt die Wahrscheinlichkeit 80 Prozent, dass ein Hyper-
parameter verandert wird. Fur die Mutation wird der Gaul3sche Mutationsoperator ver-
wendet. Bei diesem Mutationsoperator wird zunachst ein zufalliger Wert aus der Normal-
verteilung (Varianz = 0, Mittelwert = 1) gezogen [vgl. Kram17, S.14]. Dieser Wert wird
anschliel’end mit der sogenannten Mutationsrate multipliziert, welche die Starke der Mu-
tation steuert [vgl. Kram17, S.14]. In diesem Fall betragt die Mutationsrate 0,2. Der
dadurch entstehende Wert stellt den eigentlichen Mutationsfaktor dar, der mit dem Hy-

perparameter verrechnet wird. [vgl. Ultr23b]

def fitness(x):
# Model fitness as a weighted combination of metrics
w=[0.0, 0.0, 0.1, 0.9] # weights for [P, R, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95]
return (x[:, :4] * w).sum(1)

Abbildung 36: Fitnessfunktion nach Ultralytics [vgl. Ultr23b]

Danach wird die Performance der entstandenen Lésung durch eine Fitnessfunktion eva-
luiert. Die Fitnessfunktion errechnet die gewichtete Summe aus den beiden Perfor-
mance-Metriken mAP_0.5 (zehn Prozent) und mAP_0.5:0.95 (90 Prozent) (siehe
Abbildung 36). [vgl. Ultr23b]
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7.3.4.1 Ergebnisse

Abbildung 37 visualisiert die Ergebnisse der evolutionaren Hyperparameteroptimierung.
Die Boxen veranschaulichen, wie sich die Auspragung der jeweiligen Parameter Gber

die 100 Generationen entwickelt haben.
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Abbildung 37: Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung

Jeder farblich markierte Punkt steht flr einen der einhundert Lésungskandidaten. Fur
jedes Individuum wird die konkrete Auspragung des jeweiligen Hyperparameters auf der
x-Achse abgetragen; auf der y-Achse ist der errechnete Fitnesswert der Lésungen zu
erkennen. Die Farben der Punkte markieren Cluster, in denen ahnliche Wertauspragun-
gen zu finden sind. Die Kreuze kennzeichnen jeweils die Hyperparameterauspragung
des Individuums mit dem héchsten Fitnesswert. Im betrachteten Fall wurde die leistungs-
fahigste Hyperparameterkonfiguration nach 78 Generationen gefunden. Dieser Kandidat

erreichte mit 93,3 Prozent in den ersten zehn Epochen den hdchsten mAP_0.5-Wert.

Die beiden Abbildung 38 und Abbildung 39 visualisieren den Box-Verlust im Trainings-
bzw. Validierungsset. Auf den Graphen ist die Entwicklung der Verlustkurven des Mo-
dells vor und nach der Anwendung der Hyperparameteroptimierung abgetragen. Es ist
zu erkennen, dass die Hyperparameteroptimierung dazu geflihrt hat, dass das Modell

besser in der Lage ist, den Box-Verlust zu minimieren. Dies bedeutet, dass das Modell
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schneller bessere Ergebnisse bei der Anpassung an den Trainingsdatensatz und bisher

unbekannte Eingabebilder erzielt.

train/box_loss

model_evolved model_plain
0.08
0.06
0.04
0.02
0 Step
0 20 40 60 80

Abbildung 38: Experiment 4: Box-Verlust im Trainingsset

Auch der nach 100 Epochen erreichte Box-Verlust ist niedriger. Flr das Trainingsset
betrug dieser nach der Optimierung 0,0127, wahrend er davor mit einem Wert von
0,0228 fast doppelt so hoch lag. Im Validierungsset konnte der Box-Verlust nach 100

Epochen durch die Hyperparameteroptimierung um fast 45 Prozent reduziert werden.

val/box_loss
model_evolved model_plain
0.06
0.04
0.02
Ste
0 p
0 20 40 60 80 100

Abbildung 39: Experiment 4: Box-Verlust im Validierungsset
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Anhnliche Entwicklungen sind beim Klassenverlust im Validierungsset erkennbar. Der fi-
nale Klassenverlust konnte durch die angepassten Hyperparameter von 0,0001837 auf
0,00005904 (-68 Prozent) reduziert werden (siehe Abbildung 40). Die Anpassungsfahig-
keit an die Trainingsbilder konnte dagegen kaum verbessert werden (siehe Abbildung
48).

val/cls_loss

model_evolved model_plain
0.0025
0.002
0.0015
0.001
0.0005
0 Step
0 20 40 60 80 100
Abbildung 40: Experiment 4: Klassenverlust im Validierungsset
metrics/mAP_0.5
model_evolved model_plain
0.8
0.6
0.4
0.2
0 Step
0 20 40 60 80 100

Abbildung 41: Experiment 4: Mean Average Precision (0.5)
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Es fallt auf, dass die Precision, der Recall und die mAP-Metriken durch die Anpassung
der Hyperparameter in kiirzerer Zeit gesteigert werden kénnen (siehe Abbildung 41 und
Abbildung 49 bis Abbildung 51). Das urspriingliche Modell mit der Standard-Hyperpara-
meterkonfiguration bendtigt zu Beginn mehr Epochen, um ahnlich hohe Performance-
werte zu erreichen. Es ist auch zu erkennen, dass sich die Performancewerte der beiden
Modelle immer weiter aneinander annahern bis nach 100 Epochen keine signifikante

Differenz in der Mean Average Precision mehr messbar ist.

7.3.4.2 Diskussion

Die Effizienzsteigerung bei der Minimierung der Verlustfunktionen ist auf die Anpassung
der Hyperparameter im Rahmen der evolutionaren Optimierung zurlckzufuhren (siehe
Tabelle 9).

Tabelle 9: Evolution der Hyperparameter

Hyperparameter Vorher Nachher
Initiale Lernrate (10) 0,01 0,00746
Momentum 0,937 0,853
Aufwarmphase (Epochen) 3,0 1,87
Aufwarm-Momentum 0,8 0,748

Zum einen wurde die Aufwarmphase von drei auf 1,87 Epochen verringert. Durch die
Reduktion der initialen Lernrate von 0,01 auf 0,00746, dem Momentum von 0,937 auf
0,853 und dem Aufwarm-Momentum nimmt die Wahrscheinlichkeit ab, dass das Modell
direkt zu Beginn des Lernprozesses Taler in der Verlustfunktion Uberspringt. Es scheint
so, als wirde das Modell ohne die angepassten Hyperparameter ab einem gewissen
Zeitpunkt in einem weniger optimalen Minimum stecken blieben, als dies beim optimier-
ten Modell der Fall ist. Dies ist der Grund, warum sich die finalen Verlust-Scores der

beiden Modelle — insbesondere beim Box-Verlust — nach 100 Epochen unterscheiden.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Optimierung der sekundaren Hyper-
parameter dabei helfen konnte, dass YOLO-Modell besser auf die Trainingsbilder und

bisher ungesehene Daten anzupassen. Die Hyperparameteroptimierung fiihrte zwar zu
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keiner Verbesserung der finalen Modellperformance, dennoch konnte durch sie eine Ef-
fizienzsteigerung im Trainingsprozess erreicht werden. Das Modell ist nun in der Lage,
die Verlustfunktionen nachhaltig starker zu minimieren und die Precision, den Recall und
die Mean Average Precision in den ersten Epochen schneller zu steigern. Als Grund fir
die Annaherung der finalen Mean-Average-Precision-Werte kann die unterschiedlich
starke Gewichtung der Verlustfunktionen genannt werden (Box-Verlust: 0,05 (vorher) vs.
0,0279 (nachher); Klassenverlust: 0,5 (vorher) vs. 0,261 (nachher)).

7.4 Finales Modell

Das finale Modell verwendet die optimalen Einstellungen fur die Hyperparameter, die im
Rahmen der vier Experimente ermittelt wurden (Bildauflésung: [1280x720], Batchgrofle:
64, Optimierungsalgorithmus: SGD mit Nesterov-Momentum und die optimierten Hyper-
parameter). Wie bereits erlautert, soll ein Early Stopping angewendet werden, um das
finale Modell zu trainieren. Um dies zu erreichen, wurde dem Trainingsskript das Argu-
ment ,patience = 50 ibergeben. Dadurch wird das Training abgebrochen, wenn fir 50
Epochen keine Verbesserung der mAP_0.5-Metrik mehr verzeichnet werden kann. Pa-
rallel wurde darauf geachtet, dass der Validierungs-Verlust nicht wieder ansteigt, um ein
Overfitting zu vermeiden. Durch die Implementierung des Early Stoppings wurde das
Training nach 306 Epochen vorzeitig abgebrochen. Im Folgenden wird die Performance

des finalen Modells naher erlautert.

Tabelle 10: Performance-Kennzahlen des finalen Modells

Performance-Metrik Wert
mAP_0.5 (%) 97,7
mAP_0.5 (Dalbe) (%) 97,2
mAP_0.5 (Kaimauer) (%) 98,2
mAP_0.5:0.95 (%) 68,2
mAP_0.5:0.95 (Dalbe) (%) 64,9
mAP_0.5:0.95 (Kaimauer) (%) | 71,5
Inferenzzeit (ms pro Bild) 7,7
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Tabelle 10 zeigt die Mean-Average-Precision-Werte und Inferenzzeit des finalen Mo-
dells. Es ist zu erkennen, dass die Vorhersagegenauigkeit des Modells bei der Erken-
nung der Kaimauern sowohl bei der mAP_0.5- als auch der mAP_0.5:0.95-Metrik héher

ausfallt als bei der Erkennung der Dalben.

Wahrend die Performancedifferenz in der klassenbezogenen mAP_0.5 lediglich einen
Prozentpunkt betragt, liegt diese bei der mAP_0.5:0.95 bei 6,6 Prozentpunkten. Diese
Beobachtung konnte bereits in den vorangegangenen Experimenten gemacht werden.
Als Grund fur diese Performancedifferenz kann die Gréf3e der Objekte festgemacht wer-
den. Die Dalben-Objekte sind in der Regel deutlich kleiner als die Kaimauer-Objekte.
Aufgrund der Funktionsweise der YOLO-Architektur kommt es haufiger vor, dass derar-
tige Objekte nicht immer ausreichend prazise lokalisiert werden kénnen [vgl. ZCSG23,
S.4] [vgl. RDGF 15, S.784]. Dieses Problem wird besonders dann deutlich, wenn héhere

loU-Schwellenwerte angesetzt werden.

Wie in Kapitel 4.2 beschrieben, muss das finale Modell eine Vorhersagegenauigkeit
(mAP_0.5) von mindestens 95 Prozent erreichen. Diese Muss-Anforderung kann durch
das finale Modell um 2,7 Prozentpunkte Ubertroffen werden. Weiterhin sollte das Modell
eine Vorhersagegeschwindigkeit von 30 Bildern pro Sekunde (FPS) erreichen, um zu
ermoglichen, dass das Modell bei Bedarf in ein echtzeitfahiges Fruhwarn- und Navigati-
onssystem eingebunden werden kann. Diese Anforderung wird vom finalen Modell eben-
falls erfiillt. Mit einer Inferenzzeit von 7,7 Millisekunden pro Bild erreicht das finale Modell

eine Vorhersagegeschwindigkeit von ca. 130 FPS.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass das hier implementierte Modell in der ma-
ritimen Domane einsetzbar ist (Anforderung 1) und statische Hafenobjekte auf Bildern
bei Tageslicht erkennen kann (Anforderung 2 und 3). Eine Uberpriifung des Modellout-
puts auf dem Trainingsset lasst erkennen, dass das Modell ebenfalls in der Lage ist, die
Kaimauern und Dalben aus unterschiedlich grolen Entfernungen zu erkennen (Anforde-
rung 5) (siehe Abbildung 42). Weiterhin werden auch Hafenobjekte korrekt erkannt,
wenn diese durch Uberschneidungen mit anderen Objekten nicht vollstéandig sichtbar
sind (Anforderung 6) (siehe Abbildung 42 unten) oder durch den Bildrand abgeschnitten
werden (Anforderung 7) (siehe Abbildung 42 oben und Mitte).
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Abbildung 42: Vorhersagen des finalen Modells



Auch bei Wellenbewegungen und starkem Wellengang erkennt das Modell die Hafenob-
jekte zuverlassig. Da das Modell achsenparallele Bounding Boxen verwendet, werden
die leicht geneigten Objekte in diesem Fall allerdings nicht immer optimal von den vom

Modell vorhergesagten Boxen umschlossen.

Wie im Konzept beschrieben, soll auch untersucht werden, ob sich das im Rahmen die-
ser Arbeit implementierte Modell fiir die automatisierte Erkennung von Kaimauern und
Dalben in anderen Hafengebieten nutzen lasst. Dazu wurden insgesamt 30 Bilder aus
dem Internet gesammelt, die Kaimauern und Dalben in anderen Hafengebieten abbilden.
AnschlielRend wurde das finale YOLO-Modell verwendet, um Vorhersagen auf diesen
bisher ungesehenen Bildern zu tatigen. Die Evaluation der Ergebnisse ergab, dass die
Performance des Modells in nur einem sehr begrenzten Mal} auf andere Anwendungs-
falle Ubertragbar ist. Auf 14 der 30 Bilder wurden die Dalben und Kaimauern aufgrund
ihres abweichenden Erscheinungsbildes (z.B. Farbe oder Form) Uberhaupt nicht er-
kannt. Auf vier Bildern wurden Objekte erkannt, allerdings waren die Vorhersagen falsch,
da andere Objekte (z.B. Schiffe oder Schilder) falschlicherweise als Hafenobjekte klas-
sifiziert wurden (Abbildung 43)

Abbildung 43: Beispiele fiir fehlerhafte Klassifikationen [vgl. Welc00] und [vgl. Stre00]

Auf weiteren sechs Bildern konnten Hafenobjekte korrekt klassifiziert werden. Das Prob-
lem war hier, dass die Objekte nur unzureichend prazise lokalisiert werden konnten. Die

Bounding Boxen waren entweder zu weit oder zu eng gesetzt (siehe Abbildung 44).
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Abbildung 44: Beispiel fiir eine fehlerhafte Lokalisation [vgl. Sani14]

Auf lediglich sechs der 30 Bilder konnte das Modell — insbesondere fir die Erkennung
der Dalben — brauchbare Vorhersagen treffen. Es fiel auf, dass das Modell immer nur
dann korrekte Vorhersagen treffen konnte, wenn das Aussehen der Objekte auf den Bil-
dern den Kaimauern und Dalben aus dem Trainingsdatensatz dhnelte. Ein Blick auf
Abbildung 45 |asst erkennen, dass auch die korrekten Vorhersagen eine geringe Kon-
fidenz aufweisen und viele ahnlich aussehende Zielobjekte im Hinter- und Vordergrund

des Bildes Ubersehen werden.

Abbildung 45: Modellvorhersagen [vgl. Roev21] und [vgl. 50bi00]
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8 Fazit und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass die automatisierte Erkennung von
statischen Hafenobjekten im Hafengebiet bisher nicht hinreichend untersucht wurde. Die
aktuelle Forschung und marktreifen Lésungen fokussieren sich nahezu ausschliellich
auf die Schiffserkennung. Um diese Forschungslicke zu schlieRen, sollte in dieser Arbeit
die Forschungsfrage: Wie lassen sich statische Hafenobjekte auf Kamerabildern auto-

matisiert identifizieren? beantwortet werden.

Da aktuell kein geeigneter Datensatz fur die Abbildung von statischen Hafenobjekten
existiert, bestand das erste Teilziel darin, einen eigenen, domanenspezifischen Daten-
satz aufzubauen. Als Datengrundlage wurden Kamerabilder aus dem Emder Hafen ver-
wendet. Fur die Reprasentation der statischen Hafenobjekte wurden sowohl Kaimauern

als auch Dalben annotiert.

In einem zweiten Schritt wurde eine passende Methode fiir die automatisierte Erkennung
der statischen Hafenobjekte ausgewahlt. Auf der Basis der zuvor festgelegten Auswahl-
kriterien wurde sich entschieden, daflr das Object-Detection-Modell YOLOv5 zu imple-
mentieren. Dieses Modell wurde anschlieRend parametrisiert, um es optimal auf den
vorliegenden Anwendungsfall anzupassen. Als Datengrundlage fir das Training des Mo-
dells wurden die Bilder aus dem Emder Hafen verwendet. Um eine geeignete Modell-
konfiguration zu finden, wurden insgesamt vier Experimente durchgefuhrt, in denen der
Effekt von unterschiedlichen Hyperparameter-Konfigurationen auf die Modellperfor-
mance und die bendtigten Trainingsressourcen untersucht wird. Die Untersuchungser-
gebnisse wurden anschlieend dafiir genutzt, um eine begriindete Entscheidung bei der

Konfiguration des finalen Modells zu treffen.

Im Rahmen der Hyperparameteroptimierung konnte beobachtet werden, dass insbeson-
dere die Zuverlassigkeit bei der Erkennung von kleineren Objekten wie Dalben verbes-
sert werden kann, wenn die Aufldsung der Eingabebilder erhdht wird. Die Verwendung
einer nativen Bildauflosung von [1280x720] hat dariber hinaus den Vorteil, dass die Bil-
der im Produktivbetrieb direkt verarbeitet werden kbnnen, ohne, dass zuvor ein weiterer
Vorverarbeitungsschritt durchgefiihrt werden muss. Dadurch |asst sich die Vorhersage-
geschwindigkeit des Modells verbessern. Im Rahmen des zweiten Experimentes liel}
sich feststellen, dass eine hdhere BatchgréRe mit einer Verbesserung der Modellgenau-
igkeit und Reduzierung der Trainingsdauer einhergeht. In diesem Fall wird allerdings
auch mehr Speicherplatz benétigt. Das dritte Experiment ergab, dass sich der Algorith-
mus ,Stochastic Gradient Descent mit Momentum® am besten flr die Erkennung der

statischen Hafenobjekte im vorliegenden Anwendungsfall eignet. In einem letzten Schritt
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wurden die Ubrigen, sekundaren Hyperparameter des Modells mithilfe eines genetischen
Algorithmus optimiert. Durch die Hyperparameteroptimierung konnte die Verlustfunktio-
nen — insbesondere der Box-Verlust — nachhaltiger minimiert und das Modell somit bes-
ser an die unterliegenden Bilder anpasst werden. Es ist zu berlicksichtigen, dass die im
Rahmen der Experimente ermittelte, optimale Hyperparameterkonfiguration nicht voll-
standig auf andere Anwendungsfalle Gbertragbar ist. Nur weil sich die Hyperparameter-
Kombination flr den hier betrachteten Anwendungsfall eignet, heif’t dies nicht, dass
diese auch fir alle anderen Anwendungsfalle optimale Ergebnisse liefert (No-Free-
Lunch-Theorem) [vgl. Glas21, S.422]. Dies gilt insbesondere flir den verwendeten Opti-

mierungsalgorithmus und die ermittelten, sekundaren Hyperparameter.

Die Auswertung des finalen Modellperformance ergab, dass alle erhobenen, funktiona-
len Muss-Anforderungen erfullt werden konnten. Die beiden performancebezogenen An-
forderungen an die zu erreichende Vorhersagegenauigkeit (mAP_0.5 >= 95 %) und -
geschwindigkeit (>= 30 FPS) des Modells konnten Ubertroffen werden. Es konnte auch
gezeigt werden, dass die Performance des hier implementierten Modells nicht ohne Wei-
teres auf andere Hafengebiete Ubertragbar ist. Grund daflr ist, dass sich das Aussehen
der Hafenobjekte von Hafengebiet zu Hafengebiet zu stark von den Kaimauern und
Dalben aus dem Emder Hafen unterscheidet. Das fiuhrt dazu, dass das Modell diese
Objekte auf den ungesehenen Bildern nicht wiedererkennt. Die getatigten Modellvorher-

sagen sind in den meisten Fallen sehr ungenau und fehlerhaft.

Auch wenn sich das in dieser Arbeit implementierte Modell nicht fur die Erkennung von
statischen Hafenobjekten in anderen Hafengebieten eignet, kann das hier erstellte Kon-
zept dennoch als Orientierungshilfe dienen, um geeignete MalRnahmen beim Aufbau ei-
nes eigenen Datensatzes und der Implementierung einer individuellen YOLOv5s6-In-
stanz zu treffen. Die beschriebenen Schritte fur die Aufbereitung der Rohdaten, das La-
beling des Datensatzes und die Datenaugmentierung lassen sich bei Bedarf ohne wei-
tere Zwischenschritte auf die Erkennung von beliebigen, statischen Hafenobjekten in
anderen Hafengebiete Ubertragen. Auch die Handlungsempfehlungen bei der Einstel-
lung der Bildauflésung und BatchgrofRe lassen sich universell nutzen. In diesem Fall
mussen lediglich die unterliegenden Trainingsbilder ausgetauscht werden. Der im Rah-
men dieser Arbeit erstellte Datensatz bietet dartiber hinaus eine Datengrundlage, um die
Forschung im Bereich der Erkennung von statischen Hafenobjekten weiter voranzutrei-

ben.
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Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die formulierte Forschungsfrage erfolg-
reich beantwortet werden konnte. Durch die Evaluation der Modellperformance konnte
gezeigt werden, dass das implementiere YOLOvS5-Modell in der Lage ist, zuverlassige
und schnelle Vorhersagen zu treffen und robust auf die spezifischen Herausforderungen

in der maritimen Domane zu reagieren.

In einem nachsten Schritt kann daran gearbeitet werden, das Modell in bestehende Na-
vigationssysteme zu integrieren, um die automatisierte Hinderniserkennung von Kai-
mauern und Dalben im Emder Hafen zu unterstitzen. Durch die Echtzeitfahigkeit des
Modells ist sichergestellt, dass der Besatzung an Bord die Modellausgaben zeitnah ent-
scheidungsunterstitzend zur Verfigung gestellt werden kénnen. Damit kann dazu bei-
getragen werden, dass die Wahrscheinlichkeit fir Kollisionen mit Kaimauern und Dalben
reduziert wird und somit Schaden von der Besatzung, dem Schiff und der maritimen
Infrastruktur abgewendet werden kénnen. Die Verwendung des YOLOv5s6-Modells bie-
tet auRerdem den Vorteil, dass Bilder im Produktivbetrieb direkt an Bord verarbeitet wer-
den konnen. Das Kl-basierte Navigationssystem wiurde sich in erster Linie flr den Ein-
satz auf Schiffen eignen, die sich haufig oder ausschlieldlich im Emder Hafen aufhalten.

Als Beispiele sind hier Arbeitsboote wie Baggerschiffe oder Schlepper zu nennen.

Es ist davon auszugehen, dass in Zukunft die Mdglichkeit besteht, Kamerasysteme mit
Kl-basierten Objekterkennungsalgorithmen zu koppeln, um eine vollstandig autonome
Navigation von Schiffen im Hafengebiet zu realisieren. Ahnlich wie bei beim Autonomen
Fahren in der Automobilbranche ist die alleinige Verwendung von Kameras zur Hinder-
niserkennung heute noch mit groflen Risiken verbunden. Nebel, Regen, Schnee oder
Dunkelheit kénnen dazu filhren, dass die Kameras die statischen Hafenobjekte nicht
mehr erkennen kénnen; in diesem Fall wirde das Modell keine zuverlassigen Ergeb-
nisse mehr liefern und viele Hindernisse Ubersehen. Fir die Realisierung einer vollauto-
nomen Navigation muss noch mehr Forschung betrieben werden, um die Zuverlassigkeit
der Modellvorhersagen zu verbessern. Aullerdem koénnen verschiedene Sensortypen
wie Kameras, Radare oder Lidar-Systeme kombiniert werden, um die Fehleranfalligkeit

dieser Navigationssysteme zu minimieren.
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10 Anhang

In den nachfolgenden Abschnitten A bis C sind die Performance-Metriken abgebildet,
die im Rahmen der durchgefihrten Experimente erhoben und auf die im Fliel3text Bezug

genommen wurde.

A Experiment 3: Optimierungsalgorithmus

a Recall
metrics/recall
AdamW = Adam SGD
0.8
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0.4
0.2
0 Step
0 20 40 60 80 100
Abbildung 46: Experiment 3: Recall
b Klassenverlust
train/cls_loss
AdamW = Adam SGD
0.01
0.008
0.006 \
0.004
0.002
: Step
0 20 40 60 80

Abbildung 47: Experiment 3: Klassenverlust im Trainingsset
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B Experiment 4: Optimierung der sekundiren Hyperparameter

¢ Klassenverlust

train/cls_loss

model_evolved model_plain
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Abbildung 48: Experiment 4: Klassenverlust im Trainingsset
d Precision und Recall
metrics/precision
model_evolved model_plain
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Abbildung 49: Experiment 4: Precision



metrics/recall
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Abbildung 50: Experiment 4: Recall
e Mean Average Precision (0.5:0.95)
metrics/mAP_0.5:0.95
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Abbildung 51: Experiment 4: Mean Average Precision (0.5:0.95)
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