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1 FEinleitung

Abstrakt

Zur Klassifizierung von Verkehrsschildern mit neuronalen Netzen werden ent-
sprechende Datensétze benotigt. Dabei ist die korrekte Klassifizierung auch
unter schwierigen Verhéltnissen wie Umweltstorungen durch Schnee und Re-
gen oder teilweiser Verdeckung zu gewahrleisten. Es werden Data Augmenta-
tion Methoden vorgeschlagen, um diese Einfllisse mit ImageMagick und Pho-
toshop zu simulieren. Als Grundlage zur Simulation wird hierzu der GTSRB
[1] Datensatz verwendet. Der erweiterte Datensatz wird als Trainings- und
Validationsdatensatz fiir ein CNN verwendet. Die Experimente zeigen eine

verbesserte Erkennung von Verkehrsschildern unter schwierigen Bedingungen.

Keywords: Verkehrsschilder Erkennung, CNN, Regen, Schnee

1 Einleitung

Zwei verschiedene Ansétze haben sich hierbei in der Vergangenheit als besonders vielver-
sprechend herausgestellt. Zum einen ist dies die Sliding-Window Technik, zum anderen
die Anwendung von CNN [4] [5]. Ublicherweise wird als Datensatz die “German Traffic
Sign Recognition Benchmark” (GTSRB) verwendet. Dieser Datensatz beinhaltet aller-
dings kaum bis keine Bilder die unter schwierigen Verhéltnissen, wie Regen oder Schnee
gemacht wurden. Zu dem Prinzip des Sliding-Window wurden bereits Untersuchungen
gemacht inwiefern solche Witterungen Einfluss auf die Klassifizierung haben und konnten
dabei eine Genauigkeit von 98% erreichen [3]|. Bei diesem Prinzip werden transformierte
Teilausschnitte der zu untersuchenden Bilder auf Ubereinstimmungen mit Mustern ver-
glichen. Dieses Paper beschéftigt sich damit, welchen Einfluss schlechte Verhéltnisse auf
die Klassifizierung von CNNs hat. Insbesondere werden hierbei der Einfluss von Schnee,

Regen, und teilweiser Abdeckung untersucht und miteinander verglichen.
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Abbildung 1: Ausziige aus der German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB)

2 Die Datensatze

2.1 Der Verkehrsschilder Datensatz (GTSRB)

Der genutzte Datensatz, um die hier behandelten Verkehrsschilder Klassifikatoren zu
trainieren, ist die “German Traffic Sign Recognition Benchmark” (GTSRB). Der Satz
beinhaltet 51839 Bilder von Schildern aus 43 unterschiedliche Klassen. Die Bilder sind
dabei bereits in geeignete Trainings- (39209) und Testdaten (12630) unterteilt.

In der realen Anwendung wie beim autonomen Fahren ist die Auswertung der gemach-
ten Bilder in 2 Schritte unterteilt. Zuerst werden die Verkehrsschilder im Gesamtbild
detektiert und lokalisiert. Danach kdénnen sie erkannt und klassifiziert werden. In der
GTSRB sind die einzelnen Bilder bereits auf die Verkehrsschilder zugeschnitten, sodass
keine Detektierung mehr stattfinden muss, sondern die Bilder direkt klassifiziert werden

kénnen.

Der Datensatz beherbergt allerdings auch einige realistische Probleme, die betrachtet
werden miissen.

Zum einem ist die Qualitat der Bilder teilweise mangelhaft. Sie haben eine geringe Auf-
l6sung, einen schlechten Kontrast, oder wurden unter einem extremen Winkel aufgenom-
men, sodass sie stark verzerrt sind. Dadurch sind einzelne Bilder sogar fiir das menschliche
Auge schwer und teilweise nicht mehr zu Klassifizieren. Zum anderen sind die Daten nicht
gleichméfig {iber die Klassen verteilt. Die Verteilung fiir die GTSRB ist in Abb.2 darge-
stellt. Die am meisten vertretene Klasse ist “Geschwindigkeitsbegrenzung 50 km /h” mit

3000 Bildern. Die am wenigsten Vertretene ist “Geschwindigkeitsbegrenzung 20 km/h”
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Abbildung 2: Verteilung der Trainings- und Testdaten iiber die Klassen der GTSRB

mit nur 270 vorkommen. Um ein Netzwerk erfolgreich trainieren zu kénnen, miissen diese

Probleme adressiert werden.

2.2 Die generierten Datensatze

In diesem Paper soll vor allem der Einfluss von schwierigen Verhéltnissen auf die Klas-
sifizierung von Verkehrsschildern untersucht werden. Dabei werden 3 Klassen gesondert
untersucht. Dies sind der Einfluss von Schneefall, Starkregen und teilweiser Abdeckung
von Verkehrsschildern.

Entsprechende Datensétze stehen nicht 6ffentlich in einer ausreichenden Vielfalt und
Menge zur Verfiigung, dass sie einen repréasentativen Vergleich zur GTSRB zulassen
wiirden und eine Erstellung solcher Datensétze wére unverhaltnisméfig aufwiandig. Daher
wurde beschlossen diese Einfliisse stattdessen zu simulieren und die fehlenden Datensétze

somit aus dem GTSRB zu generieren.
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Abbildung 3: Durch Schnee teilweise bedecktes Verkehrsschild
(Quelle:https: //www.celebsnet.com /breaking/Snow-covered-traffic-signs-
are-actually-still-valid-h2440.html)

2.3 Die Simulation von teilweise abdeckenden Einfliissen

In diesem Datensatz soll die regionale, teilweise Abdeckung von Verkehrsschildern simu-
liert werden. Im realen Einsatz konnen diese zum Beispiel durch an Schildern haftenden
Schnee, nicht ausreichend gestutzte Aste mit Blittern oder Vandalismus, wie das Be-

sprithen oder Bekleben von Verkehrsschildern, vorkommen.

Dieser Datensatz wurde mit Hilfe des Programms ImageMagick generiert. Dazu wur-
de je ein schwarzes Rechteck zufillig auf die einzelnen Bilder des GTSRB Datensatzes
gezeichnet. Die Rechtecke sind so gewahlt, dass sie die Form und Groéfe von Stickern
reprasentieren, mit denen die Schilder beklebt wurden. Diese Rechtecke unterliegen den

folgenden Bedingungen:
e Der duftere Rand von 3px kann nicht Teil des Rechteckes sein
e Die Breite darf maximal ein Viertel der verbleibenden Breite betragen
e Die Hohe darf maximal ein Achtel der verbleibenden Breite betragen

Die Resultate lassen sich der Abb.4 entnehmen. Es kann vorkommen, dass wichtige Infor-
mationen wie in Zeile 4 vollstandig bedeckt sind, sodass eine Klassifizierung unmdéglich

wird. Es gibt aber auch Situationen, wo das eigentliche Verkehrsschild iiberhaupt gar
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Abbildung 4: Originale und bearbeitete Datensétze im Vergleich

nicht bedeckt wird, wie in Zeile 2 zu sehen. Die Abdeckungen sind somit repréasentativ

fiir reale Bedingungen.

2.4 Die Simulation von Schneefall

Schneefall beeintrachtigt die Sicht von Kameras, erh6ht die Helligkeit durch die Reflexio-
nen von Schnee und reduziert die Sattigung von Videoaufnahmen. Eine Simulation von
Schnee (und Starkregen) wurde in anderen Arbeiten oft nur stark vereinfacht dargestellt.
Dieses Paper legt einen groften Wert darauf, eine realistische Simulation von Schnee und
Regen zu erstellen. Dazu wurden die Bilder in Photoshop CS6 mit einem Action Macro

als Batch bearbeitet. Die Einzelschritte sehen dabei wie folgt aus:

1. Skalierung mit “Bicubic Smoother” auf 200%
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2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Erstellung und Anwendung eines “Adjustment Layers” vom Typ “Channel Mixer”

mit Anderung im

. Output Channel “Blue” auf Green +80% und Blue +40%
. Die Sattigung wird um 25% reduziert
. Die Helligkeit wird um 60% erhoht

. Ein neuer Layer im Modus “Screen” wird erstellt und mit der neutralen Farbe

schwarz gefillt

Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Stiarke 200%

. Anwendung von “Gaussian Blur” mit dem Radius 2px

. Anwendung eines “Adjustment Layers” des Typ “Levels” mit einer unteren Grenze

von 118 und einer oberen von 138

Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 10px unter einem Winkel von
-25°

Ein neuer Layer im Modus “Screen” wird erstellt und mit der neutralen Farbe

schwarz gefillt
Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 200%
Anwendung von “Gaussian Blur” mit dem Radius 2px

Anwendung eines “Adjustment Layers” des Typ “Levels” mit einer unteren Grenze

von 118 und einer oberen von 138
Skalierung mit “Bicubic Smoother” auf 200%

Doppelte Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 5px unter einem
Winkel von +25°

Ein neuer Layer im Modus “Screen” wird erstellt und mit der neutralen Farbe

schwarz gefillt
Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 200%

Anwendung von “Gaussian Blur” mit dem Radius 1px



2 Die Datensétze

20. Anwendung eines “Adjustment Layers” des Typ “Levels” mit einer unteren Grenze

von 108 und einer oberen von 177

21. Doppelte Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 5px unter einem

Winkel von -60° Merge aller Layer
22. Skalierung mit “Bicubic Sharper” auf 50%

Die Aktionen 1, 21 und 22 lassen eine préazisere Bearbeitung des Bildes bei einer hoheren
Auflésung zu. Die Schritte 2 bis 4 verdndert die Lichtverhéltnisse in einer Form, wie
sie unter Schneefall realistisch aussehen. Die Layer die in 5 bis 9, 10 bis 15 und 16
bis 20 erstellt werden generieren die Schneeflocken in 3 unterschiedlichen Groéfsen und
Einfallswinkeln. Groéfsere und somit nahere Flocken, fallen dabei unter einem Winkel ein,
der durch die Aerodynamik des Autos bedingt seitlicher ist. Durch die Verwendung des
Noise werden stets unterschiedliche Flocken erzeugt und das neuronale Netz kann nicht
die Position der Schneeflocken lernen. Das generierte Ergebnis ist qualitativ hochwertig

und ist eine gute Simulation fiir realistischen Schneefall (Abb.4).

2.5 Die Simulation von Starkregen

Starkregen beeintrachtigt ebenfalls die Sicht von Kameras, verringert aber auch dariiber
hinaus die generelle Helligkeit und damit den maximalen Kontrast von Video-Aufnahmen.
Auch hier wurden die Bilder in Photoshop CS6 mit einem Action Macro als Batch bear-

beitet. Die Einzelschritte sehen dabei wie folgt aus:
1. Skalierung mit “Bicubic Smoother” auf 200%
2. Die Sattigung wird um 15% reduziert
3. Die Helligkeit wird um 50% reduziert
4. Der Kontrast wird um 30% reduziert

5. Ein neuer Layer im Modus “Hard Light” wird erstellt und mit der neutralen Farbe

grau gefiillt
6. Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 50%

7. Doppelte Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 15px unter einem
Winkel von -78°
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8.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

Ein neuer Layer im Modus “Screen” wird mit 80% Opacity erstellt und mit der

neutralen Farbe schwarz gefiillt

. Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 50%

Anwendung eines “Adjustment Layers” des Typ “Levels’mit einer unteren Grenze

von 253 und einer oberen von 255

Doppelte Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 10px unter einem
Winkel von -82°

Ein neuer Layer im Modus “Screen”wird mit 80% Opacity erstellt und mit der

neutralen Farbe schwarz gefiillt
Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 50

Anwendung eines “Adjustment Layers” des Typ “Levels” mit einer unteren Grenze

von 220 und einer oberen von 255

Dreifache Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 10px unter einem

Winkel von -90°

Ein neuer Layer im Modus “Hard Light” wird erstellt und mit der neutralen Farbe

grau gefillt
Anwendung eines “Monochromatic Gaussian” Noise der Starke 50%
Skalierung mit “Bicubic Smoother” auf 400%

Doppelte Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 15px unter einem
Winkel von -71°

Anwendung von “Motion Blur” mit einer Distanz von 22px unter einem Winkel von
-T1°

Merge aller Layer

Skalierung mit “Bicubic Sharper” auf 50%
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Die Aktionen 1, 21 und 22 lassen erneut eine prézisere Bearbeitung des Bildes bei einer
hoheren Auflésung zu. Die Schritte 2 bis 4 verdndern die Lichtverhéltnisse in einer Form,
wie sie unter Starkregen realistisch aussehen. Die Layer die in 5 bis 7 und 16 bis 20 erzeugt
werden generieren grauliche Regentropfen in 2 unterschiedlichen Grofien wie sie durch
eine Reflexion der Umwelt entstehen. Weitere zwei Layer werden in 8 bis 15 erzeugt. Sie
generieren hellere Tropfen die eine Reflexion von Scheinwerferlicht darstellen. Auch hier
sind die Regentropfen durch das zuféllige Rauschen bei jeder Generierung anders, sodass
sich das neuronale Netz nicht auf die Positionen der Regentropfen gewéhnen kann. Das

Ergebnis kann der Abb.4 entnommen werden.

3 Umgebung

Fiir das Projekt werden folgende Packages benutzt:
e OpenCV
e NumPy
e scikit-learn
e scikit-image
e imutils
e matplotlib

e TensorFlow 2.0

4 Das Verkehrsschild CNN

4.1 Der Aufbau

Als CNN wurde das Netzwerk in Abb.5 gewéhlt. Das CNN kann zur Erkldrung in 6
Abschnitte unterteilt werden. Der erste Abschnitt nutzt einen 5x5 Kernel, um grébere
Strukturen zu lernen, die helfen Form und Farbe der Verkehrsschilder zu lernen. Der
zweite und dritte Abschnitt vertiefen das Netzwerk. Abgeschlossen wird es mit zwei

fully-connected Layern und dem Softmax-Classifier.
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Abbildung 5: Der Aufbau des gewdhlten CNN
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Abbildung 6: Originaldaten auf 32x32Pixel skaliert ohne und mit adaptivem Histogram-
mausgleich

Die Verwendung von Dropout hilft dabei Overfitting zu vermeiden [6]. Dieses Netzwerk
kombiniert eine gute Klassifizierungsqualitdt mit verhdltnisméfig schnellem Training,
was fiir die spétere Vergleichsanalyse hilfreich ist. Auf eine komplexere Losung wie sie
zum Beispiel in [8] vorgestellt wurde, wurde zur Reduzierung des Aufwandes bewusst
verzichtet. Sie bietet zwar eine bessere Genauigkeit, allerdings konzentriert sich dieses
Paper auf den Vergleich von unterschiedlichen Datensétzen. Um Aussagen hieriiber zu

treffen, reicht das hier gewéhlte Netz aus.

4.2 Ablauf des Trainings-Script fiir das CNN

Der GTSRB Datensatz ist bereits in Trainings- und Testdaten unterteilt. Die Pfade zu
den Bildern der einzelnen Datensétze sind je in einer .csv-Datei gespeichert, die zu Beginn
extrahiert werden miissen.

Anschlieftend werden die einzelnen Datensétze geladen und die Bilder auf 32x32 Pixel
skaliert, um sie fiir das CNN auf ein einheitliches Format zu bringen. Danach wird ein
adaptiver Histogrammausgleich auf ihnen ausgefiihrt, um den zuvor genannten teilweise
mangelhaften Kontrast zu verbessern [7]. Das Ergebnis kann in Abb.6 betrachtet werden.
Das Ergebnis entspricht nicht der Realitéit, verbessert allerdings die Erkennbarkeit fiir
das menschliche Auge und hilft dem Netzwerk bei der Klassifizierung. Die geladenen
Datensétze werden in NumPy Arrays konvertiert und die Skalierung der Bilder auf der
Raum [0..1] gebracht.
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Nun werden die Trainings und Testlabel one-hot encodiert. Es wird also der Wert ei-
ner jeden einzelnen Binarziffer einer der 43 Klassen zugeordnet. Den einzelnen Klassen
werden anschlieftend Gewichte zugeordnet, um einer ungleichméfigen Klassenverteilung
entgegenzuwirken. Diese werden wahrend des Trainings verwendet.

Nun wird die Data-Augmentation initialisiert. Wéahrend des Trainings werden dadurch
zuféllige Transformationen auf die Bilder ausgefiihrt. Diese ist notwendig, um mehr Va-
rianz in den Datensatz zu bringen und damit das Overfitting zu reduzieren. Es wurden

hierfiir die folgenden Parameter benutzt:
e rotation range=10,
e zoom range=0.15,
e width shift range=0.1,
e height shift range=0.1,
e shear range—0.15,
e horizontal flip=False,
e vertical flip=False,
e fill mode="nearest"

Hierbei ist besonders hervorzuheben, dass Strafenschilder nicht gespiegelt werden kon-
nen. Das CNN wird anschlieftend mit dem Adam-Optimierer kompiliert und mit der
Funktion “fit generator()” trainiert. Als Batch-Size wurde dabei stets 64 gewéhlt. Die
Anzahl der Epochen betrug jeweils ungeféhr 10-30, unterscheidet sich aber fiir jedes Netz-
werk, da sich der Zeitpunkt, zu dem Overfitting einsetzt, jeweils unterscheidet. Um dies
zu vermeiden wird vorher ein Early-Dropout durchgefiihrt. Abschliefsend wird das Model
auf der Festplatte gespeichert.

4.3 Ablauf der Embedded Prediction

Der Klassifikator wurde auf einem Raspberry Pi mit Pi-Cam getestet, um das System
auf eine zukiinftige Anwendung in einem Embedded System vorzubereiten, die Ergeb-
nisse sind aber von der Hardware unabhéngig. Zunéchst wird das Modell geladen. Nun

konnen mit der Taste T einzelne Frames der Kamera analysiert werden. Diese Frames

12
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werden dabei genauso wie beim Training zunéchst auf 32x32 Pixel skaliert und mit ei-
nem adaptiven Histogrammausgleich verbessert. Nun wird mit dem bearbeiteten Frame
und dem geladenen Netzwerk die Prognose erstellt und in der Konsole ausgegeben. Die
Performance auf dem Embedded System wurde hierbei nicht weiter beachtet, verbessert
oder analysiert, da diese Arbeit einen anderen Schwerpunkt hat und sich eine verwandte
Arbeit, die ebenfalls im Rahmen des Seminars entstanden ist, bereits damit beschéftigt.
Zudem wurde bereits gezeigt, das auch grofe ConvNets auf FPGA basierten Embedded

Systems in Echtzeit laufen konnen [2].

5 Methoden

Es wurden insgesamt 7 unterschiedliche Netze mit unterschiedlichen Datensétzen trai-

niert:

1. Unbearbeitete Trainings- und Testdaten

2. Unbearbeitete Trainingsdaten und Testdaten mit simulierter Abdeckung
3. Trainingsdaten und Testdaten mit simulierter Abdeckung

4. Unbearbeitete Trainingsdaten und Testdaten mit simuliertem Schneefall
5. Trainingsdaten und Testdaten mit simuliertem Schneefall

6. Unbearbeitete Trainingsdaten und Testdaten mit simuliertem Starkregen
7. Trainingsdaten und Testdaten mit simuliertem Starkregen

Es wurden jeweils bis zu maximal 30 Epochen trainiert, die in der Praxis jedoch nicht
erreicht werden, da zuvor stets ein Early-Dropout veranlasst wird, sobald sich die Val-

Accuracy zunehmend verschlechtert.

Danach werden die Netze mit verschiedenen Testsétzen evaluiert:
e Netzwerk 1 mit unbearbeiteten Testdaten
e Netzwerk 1 mit Testdaten mit simulierter Abdeckung
e Netzwerk 1 mit Testdaten vom simulierten Schneefall

e Netzwerk 1 mit Testdaten vom simulierten Starkregen

13



6 Ergebnisse

e Netzwerk 2 mit Testdaten mit simulierter Abdeckung

Netzwerk 3 mit Testdaten mit simulierter Abdeckung

Netzwerk 4 mit Testdaten vom simulierten Schneefall

Netzwerk 5 mit Testdaten vom simulierten Schneefall

Netzwerk 6 mit Testdaten vom simulierten Starkregen
e Netzwerk 7 mit Testdaten vom simulierten Starkregen
Folgende Hardware wurde fiir das Training benutzt:
e Intel 19 9900k
e GSkill Trident Z 16GB, 3600MHz, CL15
e Gigabyte Z390 Aorus Pro

e Radeon RX Vega 56 GPU

6 Ergebnisse

Zunéachst wird der Trainingsverlauf des mit dem originalen Datensatz trainierten Netz-
werk 1 betrachtet. In Abb.7 ist der Verlauf von train loss, train acc, val loss und
val acc iiber die Epochen abgebildet. Die beste Genauigkeit wurde nach 26 Epochen
erreicht, woraufhin ein Early-Dropout erfolgte, da danach Overfitting einzusetzen be-

gann.

In Abb.8 ist die Genauigkeit des unter normalen Bedingungen trainierte Netzwerk 1
dargestellt. Den hochsten fl-score erreichen dabei die Klassen “No passing for vehicles
over 3,5 metric tons”, “Vehicles over 3,5 metric tons prohibited” und “Turn left ahead” mit
annahernd 100%. Am schlechtesten schneidet die Klasse “Double curve” ab. Sie erreicht
nur einen fl-score von 75%. Die Genauigkeit iiber alle Klassen hinweg (weighted avg.
f1-score) betragt 96%.

Besonders hervorzuheben ist auch die Klasse “Dangerous curve to the right”, welche eine
sehr hohe Disparitiat zwischen ihrem Recall von 100% und der Precision von nur 81%

aufweist.
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Abbildung 7: Trainingsverlauf von Network 1 {iber die einzelnen Epochen

Die Trainingsverldufe und Evaluierungen der anderen Netzwerke sind analog hierzu und
werden im Folgenden nicht einzeln im Detail betrachtet. Allgemein sinkt die Anzahl
der Trainings-Epochen, die bis zu einem Early-Dropout verstreichen mit der Starke der
hinzugefiigten Bildstérungen. Die finalen Genauigkeiten der untersuchten Netzwerke sind
in Abb. 9 aufgelistet. Bei der Erkennung von teilweise abgedeckten Verkehrsschildern
schneidet das Netzwerk 2 am besten ab, welches mit dem originalen Datensatz trainiert
und mit dem teilweise abgedeckten Datensatz getestet wurde. Bei Schnee und Regen
verhalt es sich anders. Hier schneiden die Netzwerke 5 und 7 am besten ab, welche mit

den simulierten Daten trainiert und getestet wurden.

7 Diskussion

Wiéhrend sich die hohe Genauigkeit der Klasse “No passing for vehicles over 3,5 metric
tons” in Netzwerk 1 noch durch eine der grofsten Trainings-Mengen von 2010 Bildern
erklaren liefe, gelingt dies bei den Klassen “Vehicles over 3,5 metric tons prohibited”
und “Turn left ahead” nicht mehr. Mit einer Menge von je nur 420 Bildern gehdren sie

zu den am wenigsten vertretenen Klassen. Jedoch ist die Grofe an schwarzer Fléche bei

15



7 Diskussion
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bearbeiteten Testdaten evaluierte Netzwerk in der Genauigkeit absteigend
nach fl-score sortiert

Trainingsdaten

Netzwerk 1 Netzwerk 2 Netzwerk 3 Netzwerk 4 Netzwerk 5 Netzwerk 6 Netzwerk 7
Original Original Abdeckend Original Schneefall Original Starkregen

Testdaten

Original Abdeckend Abdeckend Schneefall Schneefall Starkregen Starkregen

Original

Evalua- | apdeckend
tions-

daten Schneefall

Starkregen

96%

2% 86% 84%

1% 45% 2%

5% 7T% 88%

Abbildung 9: Genauigkeit (weighted avg. fl-score) der trainierten CNNs
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F@@D A

Abbildung 10: Ausziige aus der Metadaten der GTSRB zu den diskutierten Klassen

“Vehicles over 3,5 metric tons prohibited” in der Mitte des Bildes iiberméfig groft und
die blaue Flache der Klassen wie “Turn left ahead” sehr einzigartig, sodass diese gut im

Abschnitt mit dem 5x5 Kernel des neuronales Netzes erkannt werden konnen.

Das schlechte Abschneiden von “Achtung”™Schildern lisst sich mit ihren Ahnlichkeiten
zueinander und einer geringeren Vertretung im Datensatz erkléren.
Die hohen Disparitdten einiger Klassen zwischen ihrem Recall- und dem Precisionwert

korrelieren vor allem mit einer geringen Anzahl im Datensatz.

Der frithere Early-Dropout bei den mit den simulierten Testdaten trainierten Netzen er-
klart sich dadurch, dass Stérungen im Bild ein Netzwerk mit einer héheren Abstraktion
benétigen. Overfitting tritt also verhaltnisméfig frither als bei konsistenteren Trainings-
daten ein. Dies lasst sich vor allem an der schlechten Erkennungsrate des Netzwerk 1 bei
der Klassifizierung der simulierten Datensétze in Tabelle? erkennen. Das Netzwerk ist
bereits stark spezialisiert und geht auf feine Strukturen ein. Diese werden durch Storein-
fliisse so stark beeinflusst, dass keine korrekte Klassifizierung mehr moglich ist.

Anders sieht es bei den Netzwerken 2,4 und 6 aus. Obwohl sie mit den gleichen Trainings-
daten trainiert wurden, schneiden sie deutlich besser ab. Dem liegt zugrunde, dass ein
flir die jeweilen Testdaten optimaler Early-Dropout gewahlt wurde. Hierdurch befindet
sich das Netzwerk noch in einer Phase, in der feine Strukturen nicht optimal antrainiert
wurden und Storungen dadurch weniger ins Gewicht fallen. Im Fall des Datensatzes mit
den teilweise verdeckten Bildern schneidet das Netzwerk 2 mit einer Erkennungsrate von
86% dabei sogar am besten ab. Dies konnte daran liegen, das durch ein Training mit
den originalen Datensétzen am meisten Informationen enthalten sind und das Lernen
dadurch optimiert wird.

Die Netzwerke 3, 5 und 7 wurden je mit ihren simulierten Datensétzen trainiert und

auch getestet. Die Netzwerke 5 und 7 erzielen dabei auch die besten Ergebnisse in ihrer
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8 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

Kategorie mit jeweils 72% und 88%. Diese Netzwerke haben also gelernt die Storeinfliis-
se in Form von Schnee und Regen herauszufiltern und sich damit auf die wesentlichen

Information zur Klassifizierung zu konzentrieren.

8 Zusammenfassung und zukiinftige Arbeiten

Diese Arbeit hat gezeigt, dass es sinnvoll ist spezielle Netzwerke fiir bestimmte Arten von
schwierigen Verhéltnissen zu trainieren. Dabei ist es nicht immer der optimale Weg, die
Datenséatze dieser schwierigen Verhéltnisse auch als Trainingsdatensatz zu verwenden.
Zusatzlich ist deutlich geworden, dass ein verfrithter Early-Dropout sinnvoll sein kann,
auch wenn sich ein Netzwerk noch verbessert. Falls in der Realitdt noch unentdeckte und
im Testdatensatz nicht enthaltene Situationen anzutreffen sind, hilft dies, um eine héhere

Abstraktionsfihigkeit zu bewahren.

Im Vergleich zu der Sliding-Window Methode scheint ein CNN anfilliger fiir solche Sto-
reinfliisse zu sein. Es ist allerdings noch unbekannt, wie ein Sliding-Window Ansatz bei
diesen speziell generierten Datensétzen abschneiden wiirde. Eine zukiinftige Arbeit kénn-
te sich daher mit diesem Vergleich konkret beschéftigen und fiir beide Methoden densel-
ben Datensatz verwenden.

Eine weitere Arbeit konnte sich damit beschéftigen einen Klassifikator fiir die Art der
Storung in den generierten Datensétzen zu entwerfen. In einem gemischten Testdatensatz,
in welchem Bilder mit Schnee, Regen und anderen Stérungen den Bildern mit optimalen
Bedingungen untergemischt sind, kann es sinnvoll sein zuerst die Art der Storung zu klas-

sifizieren, um das Verkehrsschild dann mit dem jeweils besten CNN zu klassifizieren.
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