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Abstract

Road marking detection through image segmentation with neural nets is still an im-
portant topic, because the behaviour of such blackboxes is not an easy research. Known
approaches are used in this thesis, to train neural nets for this kind of detection and
to investigate them in the field of miniature autonomy. For this UNet architectures are
modified and compared using different pre-trained CNNs. To be used in miniature au-
tonomy, new datasets were recorded in the Miniatur Wunderland Hamburg and were
annotated afterwards. The nets were compared by their inference time as well, to find
the best suited one for a real time system. In some experiments it was shown, how the-
se supervised trained neural nets performed in unkown environments. It was discovered
that some architectures have anomalies in certain image sequences. Furthermore, clear
differences in the accuracy of once more trained nets, with the only difference being the

initial weights, was found.
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1 Einleitung

Autonomes Fahren beschéftigt sich mit der Aufgabe Fahrzeuge im Strafverkehr ohne
menschliche Hilfe zu steuern. Dabei miissen die Fahrzeuge in der Lage sein die Umge-
bung richtig und zuverlassig wahrzunehmen. Dazu gehort auch die Erkennung von Stra-
fenmarkierungen, da diese mafigeblich den Bewegungsraum des autonomen Fahrzeuges
definieren. Anhand bestimmter Markierungen gibt es gewisse Verhaltensregeln, daher
ist es wichtig, dass Strafenmarkierungen nicht nur erkannt, sondern auch klassifiziert

werden.

Um solche Softwaresysteme fiir das autonome Fahren zu testen, erfordert es teure Hard-
ware und eine sichere Umgebung. Aus diesem Grund ist der Einsatz von Simulationen
iiblich. Eine andere Form wéren Miniaturmodelle, da diese kostengiinstig sind und trotz-
dem eine realitdtsndhere Umgebung bieten als Simulationen. An der Hochschule fiir An-
gewandte Wissenschaften (HAW) Hamburg wird an einer solchen Modellwelt geforscht.
Die Miniaturanlage wurde im Mafstab 1:87 errichtet, da dies ein gidngiger Mafistab ist
und viele Modellbauprodukte vorhanden sind. Die HAW kooperiert in diesem Zusam-
menhang mit dem Miniatur Wunderland Hamburg, da diese eine 1499 Quadratmeter
grofte Anlage, ebenfalls in 1:87, aufgebaut haben. Durch Fahrzeuge, die mit Hilfe eines
Magnetstreifens in der Fahrbahn geleitet werden, ist es zudem moglich verschiedenste

Szenarien zu testen.

Das Problem, welches sich durch einen solch kleinen Maflstab entwickelt, ist die nétige
Hardware. Nils Schonherr entwickelt in seiner Arbeit "Kamera-basierte Minimalautono-
mie"ein solches Miniaturfahrzeug, welches mit einem ESP32 Microcontroller ausgestattet
ist [15]. Die Arbeit "Hardwareplattformen fiir autonome Strakenfahrzeuge im Mafstab
1:87"von Markus Kasten beschéftigt sich ebenfalls mit der Entwicklung eines 1:87 Fahr-
zeuges [9]. In den Autos sind Recheneinheiten, wie das Raspberry Pi Compute Modul
4 mit zwei Google Coral TPUs, verbaut. So muss fiir Losungen, wie das FErkennen von

Strakenmarkierungen, auf ressourcensparende Verfahren zuriickgegriffen werden.



1 FEinleitung

Fiir das Erkennen von Straffenmarkierungen gibt es bereits einige Verfahren. Darun-
ter auch der Einsatz von neuronalen Netzen, welche mit Hilfe des maschinellen Lernens
trainiert werden kénnen, um diese Straffenmarkierungen in komplexen Umgebungen zu
erkennen. Allerdings sind neuronale Netze sogenannte Blackboxes, da man die Entschei-
dungen des Netzes nicht nachvollziehen kann. Daher sind verschiedene Test- und Eva-
luierungsmethoden ausschlaggebend, um neuronale Netze sicher in autonomen System
verwenden zu kénnen. Bei solchen Testmethoden sind vor allem unkown unkowns inter-
essant, da diese Félle beschreiben von denen wir noch nicht wissen, ob wir sie wissen.

Fiir solche Fragestellungen soll die Miniaturautonomie dienen.

1.1 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Arbeit werden Architekturen neuronaler Netze fiir die Bildsegmentie-
rung vorgestellt. Diese neuronalen Netze sollen anhand verschiedener Verfahren trainiert

und getestet werden.

Es gibt im Bereich des maschinellen Lernens fiir Bildsegmentierung viele verschiedene
Architekturen, die verwendet werden konnen. Da nicht alle im Rahmen dieser Arbeit
getestet werden konnen, wird sich auf UNet Architekturen beschrénkt [13|. Es werden
dennoch verschiedene UNet Architekturen vorgestellt, welche jeweils andere Verfahren
nutzen, um diese miteinander vergleichen zu kénnen. Es wird beim Entwurf immer darauf
geachtet, dass diese neuronalen Netze Anwendung in der Miniaturautonomie Verwendung
finden sollen und somit die nétige Speichergrofie und Anzahl der Operationen beachtet

wird.

Um solche neuronalen Netze zu trainieren, gibt es bereits einige mogliche Fehlerfunktio-
nen. In den Experimenten sollen alle Architekturen mit den ausgewéhlten Fehlerfunktion
gegeniibergestellt und verglichen werden. Zudem sollen die neuronalen Netze in Richtung
ihrer Genauigkeit optimiert werden. Auf Optimierungen durch bestimmte Aktivierungs-

funktionen etc. wird aufgrund des zeitlichen Rahmens verzichtet.

Um die Genauigkeit bestimmen zu kénnen werden verschiedene Metriken verwendet.
Dabei werden die vom Netz generierten Bildsegmentierungen mit den tatséchlichen Bild-
segmentierungen verglichen. Auferdem sollen die Netze anhand ihrer Zuverlassigkeit be-

wertet werden. Verschiedene Verfahren werden hierfiir vorgestellt und durchgefiihrt.



1 FEinleitung

Fiir die Eignung in der Miniaturautonomie soll auferdem die Inferenzzeit der einzelnen
neuronalen Netze untersucht werden. Als Referenz soll hierbei das CM4 Fahrzeug von
Markus Kasten dienen [9], welches mit Beschleunigern fiir neuronale Netze ausgestatt

ist.

1.2 Forschungsstand

Neben der Bildsegmentierungen gibt es auch andere Verfahren, um Strafenmarkierungen
zu erkennen. So kénnen in nicht komplexen Umgebungen auch algorithmisch gefundene
Merkmale dazu dienen, Polynome fiir Strafenmarkierungen zu erzeugen |1, 8|. Allerdings
finden solche Verfahren eher Anwendung auf Autobahnen, bei denen es keine kreuzende
oder stark gekriimmte Linien gibt. Auch werden Strafenmarkierungen wie Fufigdnger-

iiberwege ignoriert.

Verfahren, die 2017 in der Tusimple Lane Detection Challenge gute Ergebnisse erzielten,
greifen auf neuronale Netze zuriick [11]. Diese Verfahren fiihren eine Instanzsegmentie-
rung durch, indem die Linien mit Klassen, wie links-linke Linie, linke Linie, rechte Linie
etc. definiert werden. Somit kann allerdings ein anschliefendes Clustern vermieden wer-
den [10]. Eine andere Methode, die auf die selbe Klassendefinition setzt, macht die Auf-
16sung der Segmentierungen grober, um schnellere Inferenzzeiten zu garantieren [12]. In
einer anderen Arbeit werden mehrere aufeinanderfolgende Frames fiir die Segmentierung
verwendet, was zu einer robusteren Linienerkennung fithrt [20]. Durch diese Instanzseg-
mentierung wird jedoch nicht nach Art der Strafenlinie klassifiziert. Eine Unterscheidung

zwischen durchgezogener oder gestrichelter Linie findet nicht statt.

Fiir eine semantische Segmentierung gibt es Architekturen wie UNet, welches aus dem
Bereich der medizinischen Bilder stammt [13]. An dieser Architektur wird in dieser Arbeit
angesetzt, indem verschiedene vortrainierte Netze als Encoder verwendet werden [4, 5,
17, 16]. In einer anderen Arbeit wird ein &hnlicher Ansatz verfolgt. Dort wird, wie bei
UNet, eine Encoder-Decoder Architektur aufgesetzt, welche ebenfalls ein vortrainiertes
Netz als Encoder verwendet [2]. Allerdings unterscheidet sich diese vorgestellte SegNet
Architektur von denen, die in dieser Arbeit vorgestellt werden, dadurch, dass die Skip

Connections, wie in UNet beschrieben, beibehalten werden.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel wird kurz erldutert, was Segmentierungsnetze sind und wie sie sich
von herkommlichen Klassifikationsnetzen unterscheiden. Zudem wird die Nomenklatur

fiir die verwendeten Metriken und Fehlerfunktionen festgelegt.

2.1 Segmentierungsnetze

Bei einer Segmentierungen geht es darum, dass einzelne Pixel in einem Bild nach in-
haltlich zusammenhéngenden Regionen zusammengefasst werden. Segmentierungsnetze
sind demnach neuronale Netze, welche eine pixel-weise Klassifikation durchfithren. Dabei
kommen, wie bei Klassifikationsnetzen auch iiblich, convolutional neural nets (CNN) zum
Einsatz. Die Eingabe erfolgt durch ein Bild und die Ausgabe ist ebenfalls ein Bild bzw.
eine Reihe von Bildern mit meist gleicher Auflésung. Diese Ausgaben sind Masken. Die
Anzahl der Masken héngt mit der Anzahl der moglichen Klassen zusammen. Fiir jede
Klasse gibt es somit eine Maske. Eine Maske beschreibt fiir jeden einzelnen Pixel eine

Wahrscheinlichkeit, dass dieser Pixel zu der jeweiligen Klasse gehort.

Somit ergibt sich ein Zusammenhang zu Klassifikationsnetzen. Bei einer Klassifikation
dient als Eingabe ebenfalls ein Bild. Allerdings ist die Ausgabe eine diskrete Verteilung
(Bei einer 1 aus n Klassifikation). Diese Verteilung ordnet dem ganzen Bild eine Klasse
zu. Bei der Segmentierung handelt es sich im groben auch um eine solche Klassifikation,
allerdings auf Pixelebene. Es wird fiir jeden Pixel eine Klassifikation durchgefiihrt. Somit
gibt es auch fiir jeden Pixel eine eigene diskrete Verteilung. Ist das Eingangsbild also
10 x 10 Pixel grofs und bei der Segmentierung soll in 4 Klassen unterschieden werden, so

gibt es 100 diskrete Verteilungen mit 4 Wahrscheinlichkeitsvariablen.

Diese diskreten Verteilungen kann man so anordnen, dass daraus wieder ein Bild entsteht.
So wird fiir jede Klasse, fiir die es in dem Beispiel 100 Wahrscheinlichkeitsvariablen gibt,

eine Maske erzeugt. Die Auflésung entspricht dem Eingangsbild. Demnach werden die
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Wahrscheinlichkeitsvariablen in gleicher Relation angeordnet und es entsteht ein Grau-
stufenbild, bei dem jeder Pixel die Wahrscheinlichkeit angibt, dass dieser Pixel zu dieser
Klasse gehdrt. Da es 4 Wahrscheinlichkeitsvariablen pro Verteilung gibt, wird es 4 Grau-
stufenbilder geben. Also insgesamt wére die Ausgabe ein 10 x 10 x 4 Bild. Jeder Kanal

im Bild spiegelt eine Klasse wieder.

Deshalb koénnen bei Segmentierungsnetzen die gleichen Techniken verwendet werden, wie
bei Klassifikationen. Also zum Beispiel die Verwendung von Softmax in der Ausgabe-
schicht, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche in Summe 1 ergibt, zu generieren.
Aber auch die in Klassifikationsnetzen mit CNN {iblichen Transfer Learning Modelle
konnen verwendet werden. Der Unterschied besteht nur darin, dass es weitaus mehr
Verteilungen gibt, als bei einer einfachen Klassifikation. Daher werden fiir den Klassifika-
tionsteil ebenfalls oft Faltungslayer verwendet, da diese die Anzahl der nétigen Gewichte

reduzieren konnen.

In den Segmentierungsnetzen gibt es zudem auch noch Unterschiede. So gibt es die se-
mantische Segmentierung und die Instanzsegmentierung. In dieser Arbeit wird eine se-
mantische Segmentierung angewendet. Das bedeutet, wie oben beschrieben, dass jeder
Pixel einer Klasse zugeordnet wird. Die Instanzsegmentierung funktioniert so, dass jeder
Erkennung eine Instanz zugeordnet wird. Gibt es in einem Bild also zum Beispiel mehrere

Autos, wird jedes individuelle Auto einer eigenen Instanz zugeordnet.

Zusammengefasst kann man also sagen, dass neuroale Netze fiir die semantische Segmen-
tierung den Klassifikationsnetzen &hnlich sind, mit dem Unterschied, dass es mehrere
diskrete Verteilungen gibt. Aus diesen diskreten Verteilungen kénnen wiederum Bilder
erzeugt werden, welche die Informationen aus der Klassifikation beinhalten und somit

jeden Pixel im Eingangsbild einer Klasse zuordnen.

2.2 Metriken

Als Grundlage fiir alle vorgestellten Metriken dienen die Klassifikationsleistungen, wie
true positive (T'P), false positive (F'P), true negative (T'N) und false negative (F'N).
Diese werden bei Klassifikation verwendet, indem die echten Daten mit dem vom Klas-

sifikator erzeugten Daten verglichen werden. Diese Klassifikationsleistungen geben die
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Anzahl der Klassifikation an, die fiir die jeweilige Leistung zutreffen. Bei einer Segmen-
tierung sagt TP zum Beispiel aus, wie viele Klassifikationen der tatsidchlichen Strafen-
markierungen im Bild auch als Strafenmarkierungen segmentiert wurden. Umgekehrt
sagt F'P dann aus, wie viele Klassifikationen der erkannten Strafsenmarkierungen tat-
séchlich keine Strafsenmarkierung sind. Die Werte der Metriken liegen alle im Interval
von [0, 1].

Insgesamt wird immer eine Abweichung vom tatsdchlichem Wert zu vorhergesamtem
Wert berechnet.

2.2.1 Precision

Die Precision setzt die richtig klassifizierten Pixel ins Verhéltnis zu allen klassifizierten
Pixel. Somit gibt die Precision an, wie viele der vom Netz klassifizierten Pixel relevant

sind. Umgekehrt, wie viele unbrauchbare Pixel wurden klassifiziert.

TP

—_— 2.1
TP+ FP (2.1)

precision =

2.2.2 Recall

Der Recall setzt die richtig klassifizierten Pixel ins Verhéltnis zu allen méglich richtigen

Pixeln. Somit gibt der Recall an, wie viele der méglich richtigen Pixel gefunden wurden.

P (2.2)
reca _TP—|—FN .

2.2.3 F1 Score
Der Fy Score, auch bekannt als Dice Koeffizient, ist das harmonische Mittel von Precision

und Recall. Er misst in Richtung des Durchschnitts von Precision und Recall.

Fo— TP _ 2(precision - recall) 23)
L $(FP+FN) ~ precision + recall .
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2.2.4 IoU Score

Der Intersection over Union (IoU) Score misst das Verhétnis aus der Region, welche
richtig klassifiziert wurde (TP /Intersection), zu der Region, bei der alle in Klassen auf-
treffende Pixel befinden (Union). Zu den in Klassen auftreffenden Pixel gehéren sowohl
die aus dem Netz klassifiziert wurden, als auch die tatsdchlich klassifiziert sind. Der IoU

Score misst im Vergleich zum F; Score eher in Richtung des worst case.

B TP B precision - recall
TP+ FP+TN  precision + recall — precision - recall

IoU (2.4)

Sowohl Fj als auch IoU Score sind sich einig, wenn ein Klassifikator schlecht funktio-
niert. Allerdings tendiert der IoU Score immer zu schlechteren Werten, wenn dieser {iber

mehrere Inferenzen gemittelt wird, da dieser schlechte Klassfikationen mehr bestraft.

2.3 Fehlerfunktionen

Fehlerfunktionen dienen dazu, &hnlich wie Metriken, eine Abweichung zwischen tatséch-
lichem Wert zu vorhergesamtem Wert zu berechnen. Diese Abweichung oder auch Fehler
genannt muss allerdings differenzierbar sein, um sie fiir das Training verwenden zu kon-
nen. Es gibt bereits einige Fehlerfunktion, die Vorteile gegeniiber anderen bieten und fiir
gewisse Problematiken geeignet sind |7, 18]. Im folgenden werden solche Fehlerfunktion

vorgestellt, welche in dieser Arbeit Verwendung finden.

2.3.1 Kategorische Kreuzentropie

Die kategorische Kreuzentropie ist eine Abwandlung der bindren Kreuzentropie. Bei der
bindren Kreuzentropie geht man von zwei Klassen aus. In dieser Arbeit werden allerdings
mehr als zwei Klassen benétigt, weshalb die kategorische Kreuzentropie als Fehlerfunk-
tion vorgestellt wird. Dabei wird fiir jede Klasse ¢ € C das Fehlermaf berechnet. Die
tatsachlichen Werte, welche zum Beispiel One-Hot Encoded sein konnen, sind mit y.
reprasentiert. Dies ist ein Vektor mit allen tatséchlichen Pixelwerten fiir die jeweilige
Klasse c. g. stammt aus den diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen in der Ausgabe
der Segmentierung. Dies ist also ebenfalls ein Vektor mit allen vorhergesagten Wahr-

scheinlichkeiten fiir die Klasse c.
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Da jede Klasse unabhéngig voneinander betrachtet wird, werden die berechneten Fehler

iber alle Klassen ¢ summiert.

C
CE == ye-log(fc) (2.5)

2.3.2 Gewichtete Kategorische Kreuzentropie

In der kategorischen Kreuzentropie werden alle Klassen ¢ € C' gleich stark bewertet.
Wenn in den Datensétze allerdings eine Klasse unterreprasentiert ist, kommt es zu einer
Klassenimbalance. Dadurch kann der Fehler in der unterreprasentierten Klasse keine
grofte Auswirkung im gesamten Fehler mehr bewirken. Damit alle Klassen gleich in den
Fehler einfliefen, konnen bestimmte Klasse anders gewichtet werden. So gibt es fiir jede

Klasse ¢ € C' ein konstantes Gewicht w..

Diese Gewichte konnen anhand der Verteilungen im Datensatz bestimmt werden und

sind normalisiert.

C
WCE == w. -y log(f) (2.6)

2.3.3 Dice Fehlerfunktion

Der Dice Koeffizient, oder auch F1 Score (Abschnitt 2.2.3), ist eine Metrik, um zum
Beispiel Bildsegmentierungen zu bewerten. Er kann allerdings auch als Fehlerfunktion
verwendet werden. Im Gegensatz zu der Kreuzentropie beachtet der Dice Koeffizient nicht
den Hintergrund, da hier nur true positives verwendet werden und keine true negatives.
Somit wirkt die Dice Fehlerfunktion indirekt gegen eine Klassenimbalance. Die gewichtete
Kreuzentropie berechnet innerhalb jeder Klasse auch den Hintergrund in Form von true

negatives mit ein.

Auch hier wird der Dice Koeffizient fiir jede Klasse seperat ermittelt und am Ende sum-
miert. Ob Am Ende gemittelt oder summiert wird, spielt fiir die Fehlerfunktion keine
Rolle, da der Gradient entscheident ist.
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C
2TP,
D = 1-— 2.7

zc: 2TP.+ FN.+ FP, 2.7)

2.3.4 Tversky Fehlerfunktion

Der Tversky Index ist eine Generalisierung des Dice Koeffizienten. Der Untrschied besteht
in der Gewichtung des FFN und F'P. In der Regel werden a und [ so gesetzt, dass
a + f = 1. Mit Hilfe dieser Gewichtung kann man entweder die false negatives, also die
Pixel, die falschlicherweise dem Hintergrund zugeordent wurden, héher gewichten oder

die false postives, also die Pixel, die falschlicherweise der Klasse ¢ zugeordent wurden.

C
TP,
T=S"1- 2.8

zC: TP, + oFN, + BFP, (28)

2.3.5 Focal Tversky Fehlerfunktion

Die Focal Tversky Fehlerfunktion ist eine Generalisierung der Tversky Fehlerfunktion,
indem eine Nichtlinearitét eingefiithrt wird, welche durch v gesteuert werden kann. So

kann die Fehlerkurve tiber kleiner werdendem Fehler beeinflusst werden.

TP,
FT=3"(1- g 2.9
. Ry 2 ﬁFPC) (29)

C



3 Vorbereitung

In diesem Kapitel geht es um die Vorbereitungen die getroffen werden miissen, um spé-
ter verschiedene Experimentene mit den neuronalen Netzen durchfiihren zu kénnen. Dies
beinhaltet die benétigten Datensétzen, welche gelabelt und ausgewertet miissen, um iiber-
haupt ein iiberwachtes Lernen durchfithren zu konnen. Zudem werden auch die Archi-

tekturen présentiert, welche in dieser Arbeit verwendet werden.

3.1 Erhebung der Trainingsdaten

3.1.1 vorhandene Datensatze

Das Ziel ist es, dass das neuronale Netz direkt mit Kamerabildern arbeitet, auf denen
keine Vorverarbeitung notig ist. Diese Kamerabilder sollten idealerweise einen grofstmog-
lichen Teil der Bodenmarkierungen im sichtbaren Bereich haben. Somit sollte die Kamera
zentral vorne am Fahrzeug montiert sein und iiber einen gewissen Weitwinkel verfiigen.
Fiir reale Szenarien gibt es bereits einige Datensétze. Die meisten 6ffentlich zugédnglichen
Datensétze beschranken sich allerdings oft auf Autobahnen. Dazu z&hlt zum Beispiel der
LLAMAS Datensatz [3], welcher jede Fahrbahnlinie einzeln klassifiziert. Die selbe Klas-
sifizierung findet man im CULane Datensatz, der erstmals im Paper "Spatial As Deep:
Spatial CNN for Traffic Scene Understanding"[11] auftaucht. Die dort aufgenommenen
Bilder stammen zwar aus urbanen Umgebungen, beinhalten allerdings nur Fahrbahnli-
nien der aktuellen Fahrtrichtung. Datenséatze, wie der Cityscapes, segmentieren hinge-
gen nur die gesamte Fahrbahn als solche, nicht jedoch einzelne Fahrbahnmarkierungen.
Angestrebt wird eine Segmentierung der Straffenmarkierungen in verschiedensten Umge-
bungen. Neben Autobahnen oder Landstrafen vor allem auch urbane Umgebungen mit
komplexen Kreuzungen und einer vielzahl verschiedener Bodenmarkierungen. Somit sind
die vorgestellten Datensétze fiir das Anwendungsbiet der Miniaturautonomie nicht gut

geeignet.
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3 Vorbereitung

Um eignene Datensétze zu erzeugen, wurde das CM4 Fahrzeug [9] verwendet. Die Kamera
dieses Fahrzeuges enthélt auch den bendtigten Weitwinkel. Mit einem Winkel von 120
Grad in der horizontalen kénnen auch grofere Kreuzungsbereiche eingefangen werden.

Durch ein Wi-Fi Modul lésst sich das Auto leicht mit einem Joystick fernsteuern, wodurch

Abbildung 3.1: CM4 Fahrzeug mit Servolenkung. Die Frontkamera verfiigt iiber einen
Weitwinkel mit 120 Grad in der horizontalen. Quelle: Markus Kasten

man das Fahrzeug frei in der Umgebung bewegen kan. Eine weitere Moglichkeit ware
gewesen, das Fahrzeug mittels dem Faller Car System in der Fahrspur zu halten, allerdings
ist man dann auf Bilder innerhalb der Fahrspur begrenzt. Ziel ist es aber, dass das
neuronale Netz die Markierungen aus verschiedenen Blickwinkeln segmentieren kann.
So ist es sinnvoll, wenn die Trainingsbilder ebenfalls aus verschiedenen Blickwinkel und
Perspektiven gemacht wurden. Das Fahrzeug sich also auch mal ausserhalb der Fahrbahn
befindet oder quer auf der Strafse steht.

3.1.2 Klassendefinition

Auf Grund der Tatsache, dass die Datensétze aus verschiedenen Perspektiven aufge-
nommen wurden, kénnen die Strafsenmarkierungen nicht nach der Position klassifiziert
werden. Also so, wie es z.B. im LLAMAS Datensatz [3] geschieht, wo es die Klassen
l1,1lo, 70,71 gibt, wobei das [ fiir links und r fiir rechts steht. Zusédtzlich wiirde diese
Klassendefinition in urbanen Umgebungen zu Problemen fiihren, da kreuzende oder zu-

sammenfiihrende Linien nicht mehr eindeutig zugeordnet werden kénnen.

Es brauch also neben neuen Datenséitzen auch eine neue Klassendefinition. In Anlage 2
zu § 41 Abs. 1, Abschnitt 9 und Anlage 3 zu § 42 Abs. 2 StVO sind alle auf deutschen

11



3 Vorbereitung

Strafen zulédssigen Bodenmarkierungen definiert. An diesen wurde sich hierfiir orientiert.
Es gibt allerdings auch einige Abweichungen, die unter Beriicksichtiging, dass ein neu-
ronales Netz diese korrekt klassifizieren muss und die Datensétze in ihrer Anzahl von
Bildern beschrankt sind, getroffen wurden. Die Tabelle 3.1 zeigt, wie gewisse Markie-

rungen zusammengefasst werden. Leitlinien und Wartelinien zum Beispiel sind in ihrer

Fahrbahnmarkierungen nach StVO ‘ eigene Klassifizierung
Leitlinie . ..
Wartelimic gestrichelte Linie
Fahrstreifenbegrenzung Fahrbahnaufenkante
Parkflachenmarkierung durchgezogene Linie
Grenzmarkierung fiir Halt- oder Parkverbote
Haltlinie Haltlinie
Fufkgangeriiberweg Fufkgangeriiberweg
Sperrflache Sperrflache

Tabelle 3.1: Abbildung von Markierungen nach StVO auf eigene Klassen

Struktur gleich. Es sind gestrichelte Linien. Sie unterscheiden sich zwar im Verhéltnis
von Strich zu Liicke, so ist die Wartelinie nach Teil 1: Abmessungen und geometrische
Anordnung von Markierungszeichen (RMS-1) im Verhéltnis 2:1 und die Leitlinie 1:2 oder
1:1, jedoch ist die Grundstruktur einer gestrichelten Linie bei beiden gegeben. Vernach-
lassigt man das Verhétnis zwischen Strich und Liicke, da das Verhéltnis beider Linien in
den verwendeten Umgebungen gleich ist, so konnen diese beiden Arten nur im Kontext
unterschieden werden. Das heifit mit dem Hintergrundwissen, wo man sich gerade be-
findet und wo sich die gestrichelte Linie befindet. Wartelinien erwartet man z.B. immer
an Kreuzungen von Fahrbahnen. Abbildung 3.2 zeigt, wie sich die beiden Linien optisch

nicht unterscheiden.

Aus diesem Grund findet man die selbe Zusammenfassung auch bei durchgezogenen Lini-
en. Eine Ausnahme bilden Haltlinien, da diese deutlich dicker sind und in ihrer Struktur
unterschieden werden kénnen. Abbildung 3.3 verdeutlicht dies. Eine weitere Besonderheit
kommt mit den Fahrbahnaufenkanten. Diese bilden keine Art in der StVO, sind aber fiir
das spétere Navigieren auf den segmentierten Bildern essenziell. Sie stecken den Raum
ab, auf dem sich ein Fahrzeug bewegen kann. Teilweise sind die Fahrbahnaufenkanten
durch durchgezogene Linien gekennzeichnet, was einer Fahrstreifenbegrenzung entspre-
che, oft gibt es allerdings keine Markierung. Die Fahrbahnaufenkante ist in diesem Fall

durch den Ubergang des Strakenbelags auf einen anderen Belag, wie zum Beispiel Gras
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3 Vorbereitung

Abbildung 3.2: Leitlinie farblich griin markiert. Wartelinie mit gleichem Verhé&ltnis Strich
zu Liicke, wie Leitlinie, farblich orange markiert.

Abbildung 3.3: Fahrstreifenbegrenzung farblich gelb markiert. Haltlinie farblich blau
markiert. Die Haltlinie ist deutlich dicker als die Fahrstreifenbegrenzung.

oder eine Bordsteinkante. Wenn sich also eine Fahrstreifenbegrenzung am Strafsenbelags-
rand befindet, wird sie hier als Fahrbahnaufenkante klassifiziert. Befindet sich auf beiden
Seiten Strafenbelag, so wird sie durchgezogene Linie interpretiert. Der Grad, ab wann die
Fahrstreifenbegrenzung nah genug am Strafenrand ist, ist dabei allerdings nicht genau
definiert. Fir das Netz ergibt sich so jedoch keine Klassifizierung anhand des Kontextes,

denn Strafenrénder sind in der Regel farblich abgesetzt.

3.1.3 Annotation
Mit Hilfe der eigenen Klassifizierungen werden somit die Kamerabilder annotiert. Das

Ergebnis, wie bei der Segmenterung iiblich, ist pro Klasse ein binéres Bild, welches die

zugehorigen Pixel zur Klasse darstellt. Diese erzeugten Masken bilden die Fahrbahn-
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3 Vorbereitung

e, ¥

(a) Fahrbahnaufenkante durch As- (b) Fahrbahnaufenkante mit Fahr-
phaltende streifenbegrenzung

Abbildung 3.4: Fahrbahnaufsenkanten durch verschiedene visuelle Eigenschaften gegen-
iibergestellt.

‘ eigene Klassifizierung ‘ Kurzbezeichnung ‘ Farbe ‘

gestrichelte Linie guide lane griin
Fahrbahnaufenkante road _edge rot
durchgezogene Linie solid lane gelb
Haltlinie hold _line blau
Fufigéngeriiberweg zebra hellblau
Sperrflache middle curb orange

Tabelle 3.2: Auflistung aller definierten Klassen. Die Kurzbezeichnungen werden intern
verwendet, wenn Grafiken oder &hnliches generiert werden, da die vollen
Klassennamen zu lang wéren. Die Farbe wird fiir spétere Beispielsegmentie-
rungen relevant.

markierungen allerdings nicht pixelgenau ab. Ansonsten wiirde dies bedeuten, dass die
Liicken in gestrichelten Linien nicht zugeordnet werden, da nur die Striche segmentiert
werden wiirden. Das Ge- oder Verbot einer Strafenmarkierung gilt allerdings auch fiir
dessen Liicken. So kann ein nachtrégliches Interpolieren vermieden werden. Treten in
einem Bild mehrere Instanzen derselben Klasse auf, wird zwischen diesen nicht unter-
schieden. Es ergibt sich ingesamt also eine semantische Segmentierung, welche allerdings
nicht pixelgenau ist, sondern iiber eine extra erzeugte Ungenauigkeit verfiigt. Reprasen-
tiert werden die Linien durch einen Polygonzug, also die Vereinigung von Verbindungs-
strecken einer Folge von Punkten. Jede Instanz einer Strafenmarkierung erhélt einen
eigenen Polygonzug. Bei Fliachen, wie einer Sperrfliche oder Fulsgingeriiberweg, werden
die Instanzen durch Polygone repréisentiert. Durch das Arbeiten mit Folgen von Punk-

ten ist es moglich die Dicke der Polygonziige nachtriglich zu varieren. Allerdings wird
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3 Vorbereitung

auch dabei eine Ungenauigkeit der Segmenterung in Kauf genommen, da die Polygonziige
nicht immer genau die weiffen Bodenmarkierungen treffen. Gerade, wenn die Dicke der

Polygonziige nicht der tatsdchlichen Dicke der Markierungen entspricht.
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Abbildung 3.5: Annotation von zwei Kamerabildern mit einer Polygonzugdicke von 4px.
Die Kamerabilder sind bereits gecropped, sodass nur die untere Hélfte
des Bildes verwendet wird. Die Farbe richtet sich nach Tabelle 3.2.

Wie in Abbildung 3.5 zu sehen, sind die Bilder nicht in voller Auflésung im Datensatz
abgebildet. In Abbildung 3.4 sind die Kamerabilder in originaler Auflésung. Die obere
Hélfte des Bildes ist allerdings fiir die Strafenmarkierungen irrelevant. Dies liegt an der
Ausrichtung der Kamera auf dem Fahrzeug. Das Bild wird also so ausgeschnitten, dass
die obere Halfte weggelassen wird. So sind nur relevante Informationen im Datensatz
enthalten und der Speicherbedarf kann minimiert werden. Auch fiir die neuronalen Netze

bedeutet dies weniger Rechenoperationen, da die Anzahl der Pixel minimiert wurde.

3.1.4 Knuffingen Datensatz

Als Umgebung fiir den ersten Datensatz diente der Bauabschnitt Knuffingen des Mi-
niatur Wunderland Hamburg. Knuffingen zeichnet sich dadurch aus, dass dort bereits
Fahrzeuge unter dem Faller Car System im Betrieb sind und somit die Fahrspurbreiten
und maximale Kurvenradien den Eigenschaften der Fahrzeuge entsprechen. In statischen
Strafsenumgebungen, wie die meisten Bauabschnitte ohne Car System, werden solche Ei-

genschaften oft wegen der Asthetik der Anlage vernachlissigt. Dadurch, dass aber in
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Knuffingen Fahrzeuge im Dauerbetrieb fahren, sind teilweise Strafenmarkierungen abge-

fahren. Dies ist hilfreich, da die Aufnahmen so realitdtnidher sind und die Komplexitét

des Datensatzes erhoht wird.

Abbildung 3.6: Knuffingen von oben durch mehrere Bilder zusammengefiigt. Aufgenom-
menes Strafennetz ist in rot eingezeichnet. Quelle: Luk Schwalb

Abbildung 3.6 zeigt eine Karte des Strafennetzes von Knuffingen. In rot eingezeichnet
sieht man den mit dem CM4 Fahrzeug abgefahrenen Bereich, jeweils in beide Richtun-
gen, welcher mit einer Framerate von 30 Bildern pro Sekunde aufgenommen wurde. Aus
diesen Aufnahmen wurden dann in verschiedenen Zeitabschnitten einzelne Bilder gespei-
chert, welche annotiert wurden. Fiir den Knuffingen Datensatz sind das am Ende 708
Bilder bei simulierten Tageslicht. Ebenfalls wurden Aufnahmen bei Nachtbedingungen
aufgenommen. Dafiir wurde das CM4 Fahrzeug mit Scheinwerfern ausgestattet und die
Beleuchtung der Anlage eingeschaltet (siche Abbildung 3.7). Interessant an dem gesam-
ten Datensatz sind die verschiedenen Strafenkategorien. So gibt es neben dem urbanen
Bereich mit komplexen Kreuzungen und vielen parkenden Autos, die die Sicht einschrén-
ken, auch eine Autobahn oder Landstrafen. Durch einen Berg auf der Anlage, ergibt sich
auch ein Tunnel oder eine Strafe, die auf den Berg, durch einen kleinen Waldabschnitt,
hinauffithrt. Vom Tunnel existieren allerdings nur Aufnahmen bei der Einfahrt, da das

Fahrzeug aufgrund der Hohe nicht durch den Tunnel hindurch passt.
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Abbildung 3.7: Kamerabild des CM4 Fahrzeuges von Knuffingen bei Nacht.

3.1.5 Mikrowunderland Datensatz

Fir das Projekt der Miniaturautonomie wurde an der HAW Hamburg ebenfalls eine
Anlage im Mafstab 1:87 errichtet. Im Gegensatz zu Knuffingen im Miniatur Wunder-
land gibt es keine grofsen Kreuzungen mit verschiedenen Fahrspuren, sondern lediglich
Einmiindungen ohne gesonderte Ab- oder Einbiegespuren. Die zwei Arten von Einmiin-
dungen, die vorzufinden sind, sind in Abbildung 3.8 zu sehen. Ebenfalls kann man dort
erkennen, wie die Farbe des Asphalts auf der Anlage variiert. Das ganze ist bewusst so
gemacht, um die Varianz im Datensatz ein wenig zu erhéhen. Verschiedene Strafenkate-
gorien, wie im Miniaturwunderland mit z.B. Autobahnen, gibt es leider noch nicht, da
der Platz sehr begrenzt ist. Trotzdem wurde versucht, dass die hier generierbaren Daten-
sitze und Testszenarien eine gewisse Komplexitédt aufweisen. So gibt es beispielsweise im
Zentrum zwei kleine Verkehrsinsel mit einem darauffolgendem Fufsgdngeriiberweg und
eine schmale abknickende Einbahnstrafe (siche Abbildung 3.9). Wie auch beim Knuf-
fingen Datensatz, wurde hier auch die Strecke mit dem CM4 Fahrzeug abgefahren und
mit einer Rate von 30 Bildern pro Sekunde Aufnahmen gemacht. Die Kamera des Fahr-
zeuges, mit dem dieser Datensatz aufgenommen wurden, ist allerdings in einem anderen
Winkel zur Fahrbahn angebracht. Das kénnte spater Auswirkungen fiir die neuronalen
Netze bedeuten. Annotiert wurden 52 Bilder bei Tageslicht. Es wurden aber auch hier
Aufnahmen bei Nacht gemacht. Einmal mit eingeschalten Strafenlaternen und einmal
ohne. Die Scheinwerfern des Fahrzeuges waren dabei immer eingeschaltet. Abbildung 3.9

zeigt die gesamte Anlage von oben, welche abgefahren wurde.
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(a) Einmiindung mit Rechts vor Links (b) Einmiindung mit Ubergeordneter
Regelung Strafse

Abbildung 3.8: Beispiele der zwei Einmiindungsarten auf der Mikrowunderland Anlage
der HAW Hamburg.

3.2 Auswertung der Trainingsdaten

Um einen Uberblick zu bekommen, wie die gesammelten und annotierten Daten aussehen,
werden diese im folgenden ausgewertet. Das beinhaltet vor allem, wie die Verteilungen
der segmentierten Pixel in den Klassen aussieht. Notwendig ist das im spéteren Verlauf
fiir die Auswahl und Interpretation bestimmer Verfahren und ihrer Ergebnisse. Hinzu
kommt, dass die hier annotierten Trainingsdatensétze nicht grofs sind, wenn man sie mit

den Millionen Bildern aus bestehenden Datensitzen, wie CULane [11], vergleicht.

3.2.1 Uberblick der verwendbaren Trainingsdaten

Tabelle 3.3 zeigt, wie viele Bilder aus den einzelnen Datensétze annotiert wurden. Der
Grund fiir den geringen prozentualen Anteil, z.B. aus dem Knuffingen bei Tag Datensatz
von 1,5 %, besteht aus zwei Faktoren. Zum einen befindet sich das Fahrzeug wihrend der

Aufnahme 6fters im Stillstand, weshalb viele gleiche Bilder enthalten sind. Zum anderen
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Abbildung 3.9: Das Mikrowunderland der HAW Hamburg von oben. Quelle: Markus Kas-

ten
| Datensatz | Aufgenommene Rohbilder | annotierte Bilder |

Knuffingen bei Tag 46.780 708
Knuffingen bei Nacht 24.675 10
Mikrowunderland bei Tag 2.553 52
Mikrowunderland bei Nacht 3.188 10
Mikrowunderland bei Nacht ohne 1.688 10
Strafenbeleuchtung

Tabelle 3.3: Verteilung der annotierten Bilder auf Datenséitze

fuhr das Fahrzeug mit nur rund 50 mm/s, wodurch alle 1,6 mm ein Bild gemacht wur-
de (bei 30 FPS). Somit gibt es keine grofen Unterschiede in den aufeinanderfolgenden
Sequenzen von Bildern. Das annotieren der Bilder per Hand ist zudem sehr zeitaufwen-
dig, wodurch dann versucht wurde moglichst verschiedene Bilder zu verwenden. So sind
insgesamt nur 708 annotierte Bilder aus den urspriinglich 46.780 Bilder. Die Datensatze
bei Nacht wurden aufgrund des zeitaufwendigen Annotieren nur minimal annotiert. Das

hat den Hintergrund, dass diese Datensétze hauptséchlich als Testdatensétze verwendet
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werden. Das heifst, nachdem das neuronale Netz trainiert wurde, werden diese Datensét-
ze verwendet um zu evaluieren, wie gut das Netz generalisieren kann. Deshalb wurden
pro Datensatz nur 10 Bilder annotiert, welche spéter den Ground Truth beim Evaluieren

darstellen.

3.2.2 Verteilung der Klassen

In Abschnitt 3.1.2 wurden die fiir die Traningsdaten verwendeten Klassen definiert. Diese
treten allerdings nicht gleichverteilt in den Datensétzen auf. Eine Fahrbahnauflenkante
ist zum Beispiel hdufiger im Datensatz zu finden als ein Fufigéngeriiberweg, da dieser auf

der Anlage selten vorkommt.

zebra 90,462 / 0.09% Gesamtpixel = 101,498,880

hold_line 77,773/ 0.08%

solid_lane 546,307 / 0.54%

Klasse

guide_lane 680,656 / 0.67%

middle_curb 1,382,771/ 1.36%

2,102,109 f 2.07%

mad_edge
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hald_line
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Klasse

guide_lane 418
middle_curb

mad_edge
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0

Abbildung 3.10: Verteilung im Knuffigen Datensatz: Oben die zugehorigen Pixel zu einer
Klasse, unten die Haufigkeit von Klassen im Datensatz. Die prozentualen
Werte setzen sich aus der Anzahl der Pixel insgesamt zusammen, in
diesem Fall 101.498.880. Die restlichen Pixel sind nicht klassifiziert und
gehoren somit dem Hintergrund an. Bei einem perfekt gleichverteilten
Datensatz wiren die Balken alle gleich grofk.
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In Abbildung 3.10 kann man sich die entstandene Verteilung im Knuffingen Datensatz
anschauen. Fiir die Anzahl der Pixel wurden pro Klasse alle segmentierten Pixel im
gesamten Datensatz gezéhlt. Bei den 708 Bildern und einer Auflésung von 640 x 224 ergibt
sich somit eine Anzahl von 101.498.880 Pixeln. Die Prozentzahl am Ende eines jeden
Balken im oberen Diagramm, sagt also aus, wie viel Prozent dies von den Gesamtpixeln
ausmacht. Zum anderen zeigt die Abbildung aber auch das Auftreten einer Klasse im
Datensatz. Eine Klasse tritt in einem Bild auf, wenn mindestens ein Pixel dieser Klasse
zugehorig ist. Wie zu sehen, ist die Fahrbahnaufenkante in jedem Bild zu finden, da sie
in allen 708 Bildern auftaucht. Das macht sich auch bei den einzelnen Pixeln bemerkbar,
da dieser Klasse die meisten Pixel zugehéren. An zweiter Stelle bei der Anzahl der Pixel
befindet sich die Sperrflache mit 1,36 %, obwohl diese nur in 120 Bildern vorkommt. In
Abbildung 3.5 ist veranschaulicht, welche Flache Sperrflachen im Bild einnehmen kénnen
und somit eine grofe Anzahl von einzelnen Pixeln generieren. Sie werden eben nicht als
Polygonziige, sondern als Polygone segmentiert. Also als ganze Flachen. Damit gehoren
dieser Klasse direkt mehr Pixel an, obwohl das Auftreten einer Sperrfliche im Datensatz

vergleichbar gering ist.

Mit Hilfe dieser Diagramme kann man zum Beispiel eine Klassenimbalance feststellen.
Das bedeutet die Unausgewogenheit des Datensatzes. Im Idealfall sind alle Vorkommnisse
gleich verteilt. In dem hier aufgefiihrten Fall ist dem allerdings nicht so. Die Annahme
ist, dass ein neuronales Netz beim Training immer auf die iiberwiegende Klasse optimiert
und somit gering auftretende Klassen ignoriert. Bei einer Segmentierung ist vor allem die
Anzahl der einzelnen Pixel entscheidend und nicht das Auftreten einer Klasse im Bild.

Allerdings ist in beiden Féllen eine Klassenimbalance festzustellen.

Schaut man sich in Abbildung 3.11 die Verteilung fiir den Mikrowunderland Datensatz
an, kann man ebenfalls eine Klassenimbalance feststellen, vor allem in Richtung des Fufs-
gangeriiberwegs. Hinzu kommt, dass Markierungen wie Haltlinien oder Sperrflachen gar
nicht aufkommen. Das liegt vor allem daran, dass es diese auf der Anlage der HAW Ham-
burg nicht gibt (siehe Abbildung 3.9). Aufgrund dieser Tatsache ist der Mikrowunderland
Datensatz als alleiniger Trainingsdatensatz nicht geeignet, da manche Klassen gar nicht

abgebildet werden.
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Abbildung 3.11: Verteilung im Mikrowunderland Datensatz: Oben die zugehérigen Pixel
zu einer Klasse, unten die Haufigkeit von Klassen im Datensatz.

3.2.3 Zerteilung der Trainingsdaten

In Machine Learning Verfahren ist es iiblich, dass der Datensatz in Traningssatz und Va-
lidierungssatz gesplittet wird. Der Traniningssatz wird dabei ausschlieblich fiirs Lernen,
also fiir die backpropagation genutzt. Um wéhrend des Trainings bereits die Generalisie-
rung zu priifen, wird ein weiterer Validierungssatz erzeugt. Dieser wird am Ende einer
jeden Epoche ins Netz gegeben, um zu evaluieren, wie gut die Generalisierung voran-
geschritten ist. Somit kann auch ein Auswendiglernen friihzeitig erkannt werden. In der
Regel geschieht dieses Sampeln in Trainings- und Validierungssatz zuféllig und es wird
eine Verteilung angegeben, wie viel Prozent in den Validierungssatz eingehen. Der Rest

geht in den Trainingssatz ein. Ublich sind Werte zwischen 15-30 %.

In Abbildung 3.12 ist zu sehen, wie die Verteilung nach einem zufélligen Sampeln aus-
sehen kann. Beim Fufgidngeriiberweg sind gar keine Bilder mehr im Validierungssatz zu
finden. Das bedeutet, dass wenn ein Auswendiglernen fiir den Fufigéngeriiberweg statt-
findet, dieses nicht erkannt werden kann, da es keine Daten mehr mit einem Fufigénger-

iiberweg gibt. Allgemein bedeutet das, dass man die Parameter in anbetracht auf den
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Abbildung 3.12: Verteilung im Knuffingen Datensatz nach Random Sampling mit 20 %

Validierungsgrofse: Oben die zugehorigen Pixel zu einer Klasse, unten die
Héufigkeit von Klassen im Datensatz. Hierbei ist der Fall eingetreten,
dass der Fuigéngeriiberweg keine Daten im Validierungsdatensatz hat.

Fuligéngeriiberweg nicht gut einstellen kann, da man nicht weifs, wie sich das Netz bei

unbekannten Fufigéngeriiberwegen verhélt. Es sei allerdings zu dieser Verteilung gesagt,

dass hier ein moglicher Worst Case dargestellt wird. In der Regel sind selbst die seltenen

Klassen nach der Validierungsgrofe verteilt.

Eine andere Moglichkeit ist das Sampeln mit Beriicksichtiging der Klassenverteilung.

Dabei kann das Sampeln so stattfinden, dass die Klasse mit dem geringsten Aufkommen

zuerst

beriicksichtigt werden und dort ein Sampling nach Validierungsgrofe stattfindet.

Bei 20 % Validierungsgrofe und 8 Bildern mit Fugingeriiberweg wire das z.B. ein

Bild im Validierungssatz und sieben im Traningssatz (wenn immer abgerundet wird).
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Ist das Sampeln fiir die erste Klasse erledigt, so kann man zur néchst gréferen springen
und dort das gleiche Prozedere anwenden, bis man insgesamt 20 % des Datensatzes im
Validierungssatz hat. Das funktioniert allerdings nur bei stark ungleich verteilten Klassen
wie hier. Ansonsten wiirde die letzte zu behandelnde Klasse leiden, wenn zuvor schon 20
% erreicht wurden. In dem angewandten Datensatz wéaren das aber trotzdem 20 %, da
die haufigste Klasse, die Fahrbahnaufenkante, in jedem einzelnen Bild vorkommt. Somit

wird die automatisch in den ersten Durchldufen mitgesampelt.
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Abbildung 3.13: Verteilung im Knuffingen Datensatz nach Stratified Sampling mit 20 %
Validierungsgrofe: Oben die zugehorigen Pixel zu einer Klasse, unten
die Haufigkeit von Klassen im Datensatz.

Wie das ganze beim gleichen Datensatz, wie in Abbildung 3.12, aussieht, kann man in
Abbildung 3.13 erkennen. Das vorgestellte Verfahren ist nicht optimal, da dies andere

Probleme erzeugen kann, wie eben dargestellt. Allerdings gewéahrleistet es, dass mindes-
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tens die angestrebte Validierungsgrofe in den seltensten Klassen vorhanden sein wird.
Inwiefern die verschiedenen Sampling Methoden einen Einfluss auf die Genauigkeit der

Netze haben kénnen, wird in den Experimenten im spateren Kapitel getestet.

3.3 Architekturen

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber die in dieser Arbeit verwendeten Archi-
tekturen von neuronalen Netzen gegeben. Wie bereits zu Beginn erwahnt, wird sich in
dieser Arbeit auf sogennanten Unet Architekturen fokussiert. Das sind Architekturen,
welche dhnlich einem Autoencoder aufgebaut sind. Das bedeutet es gibt einen Encoder,
welcher verschiedene Merkmale des Eingangsbildes lernt und einen Decoder, welcher an-
hand der extrahierten Merkmale des Encoders ein neues Bild mit der gleichen Auflésung
generiert. Bildinformationen werden also zwischen Encoder und Decoder in einer sehr
komprimierten Form représentiert. Die Besonderheit bei Unet Architekturen ist, dass es
skip connections gibt. Dies sind Verbindungen zwischen Encoder und Decoder, an denen
Informationen vom Layern im Encoder direkt an einen Layer, mit den gleichen Dimen-
sionen, im Decoder gegeben werden. Im Decoder werden diese mit den Informationen
aus den unteren Layern zusammengefiigt. So soll ermdglicht werden, dass feingranulare
Informationen aus dem Encoder nicht verloren gehen kénnen und jeweils mit in den Out-
put einflieffen konnen. Das ist allerdings nur eine Annahme, da es keinen theoretischen
Beweis dafiir gibt. Solche skip connections waren allerdings schon vor Unet Architekturen

im Einsatz. Sie sind zum Beispiel auch die Idee hinter residual networks (ResNet) [5].

Im folgenden werden nun verschiedene Unet Architekturen vorgestellt, welche in den dar-
auffolgenden Experimenten verwendet werden. Die Grundidee hinter allen vorgestellten
Architekturen ist, dass bereits existierende convolutional neural nets (CNN) als Grundla-
ge verwendet werden. Diese bilden das backbone der neuen Unet Modelle. Die CNNs sind
bereits auf dem imagenet Datensatz vortrainiert. Somit wird hier ein Transfer Learning
angewendet. Da es sich bei Imagenet um eine Klassifikation handelt, bestehten diese
vortrainierten Netze aus einem Faltungsteil und fully connected (FC) Layern. Bei der
Segmentierung geht es allerdings um Klassifikation auf Pixelebene, weswegen der fully
connected Teil durch den neu geschaffenen Decoder ersetzt wird. Das hat auch zum Vor-
teil, dass so die Bildauflésung des Eingangsbildes varieren kann. Die Bildgrofe ist fiir die
Faltungskerne des CNN irrelevant, lediglich bei Verwendung von FC Layern beeinflusst
die Bildgrofe die Anzahl der Gewichte. Das hat den Hintergrund, dass bei Faltungslayern
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die Gewichte in den Faltungskernen liegen und nicht, wie bei den fully connected Layern

zwischen jedem moglichen Pixel.

Zudem verwenden alle vorgestellten Architekturen die Softmax Aktivierung im letzten
Layer. In diesem Anwendungsfall der Strafsenmarkierungen kann jeder Pixel nur einer
Klasse angehorig sein. Es handelt sich also um eine 1 aus n Klassifikation auf Pixelebe-
ne. Daher wird eine Softmax Aktivierung genutzt, und keine Sigmoid. Wenn ein Pixel
allerdings keiner Klasse angehorig ist, muss sie einer neuen Background Klasse zugeho-
ren, ansonsten funktioniert Softmax nicht. Es wird also zu allen vorgestellten Klassen
eine kiinstliche Background Klasse erzeugt, welche alle nicht klassifizierten Pixel in den

Annotationen beinhaltet.

Modell Anzahl Parameter ohne | Anzahl Parameter insge-
FC Layer samt [19]

VGG16 [16] 14.714.688 128.357.544

VGG19 [16] 20.024.384 143.667.240

ResNet50V2 [6] 24.564.800 25.613.800

ResNet101V2 [6] 42.626.560 60.380.648

MobileNetV2 [14] 2.257.984 3.538.984

InceptionV3 [17] 21.802.784 23.851.784

Xception [4] 20.861.480 22.910.480

Tabelle 3.4: Auszug der verwendbaren CNNs. Die Anzahl der Parameter ohne FC Layer
wurde bestimmt, indem nur die Parameter bis zum letzten Faltungslayer
gezahlt wurden.

In Tabelle 3.4 sind einige verwendbare CNNs aufgelistet. Die Spalte mit Anzahl Para-
meter ohne FC Layer ist dabei die hier relevante. Obwohl VGG16 mit seinen insgesamt
128.357.544 Parametern mit Abstand zu den grofiten Netzen gehort, ist der reine CNN
Anteil mit 14.714.688 der zweitkleinste. Durch die Anforderung der Miniaturautonomie
und die damit einhergehende Begrenztheit an Speicher und Rechenleistung werden die
zwei kleinsten CNNs im weiteren Verlauf verwendet, somit also VGG16 und Mobile-
NetV2.
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3.3.1 Architektur 1: VGGU
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Abbildung 3.14: Darstellung der VGGU Architektur. Breite der Blocke ist aus Darstel-
lungsgriinden nicht proportional zur Anzahl der feature maps.

VGG16 bildet in Tabelle 3.4 nicht nur das zweit kleinste CNN, sondern ist auch im Auf-
bau simpel gehalten, indem nur reine Faltungslayer verwendet werden [16]. Abbildung
3.14 zeigt diesen Aufbau der gesamten Architektur. Der Encoder besteht im wesent-
lichen aus Pooling- und Faltungslayern. Beim Decoder werden immer wiederkehrende
Layer verwendet. Dabei werden die feature maps zuerst um den Faktor 2 hochskaliert.
Das geschieht durch eine lineare Interpolation. Darauf folgt eine Konkatenation, welche
die feature maps aus dem upscaling und dem jeweiligen Layer aus dem Encoder (skip
connection) aneinanderhéngt. So verdoppelt sich die Anzahl der feature maps. In den
zwei darauf folgenden Faltungslayer, wird die Anzahl der feature maps, auf die fiir diesen
Block definierte Anzahl, reduziert. Die Anzahl der feature maps in den fiinf Decoder
Blécken halbiert sich dabei immer durch den transponierten Faltungslayer. Lediglich der
letzte Block bildet eine Aufsnahme mit seinen 16 Bildern. Die Anzahl musste so gewéhlt
werden, da es bei einer Anzahl von 32 zu einem Fehler in der spiteren Konvertierung des
Modells kommt. Diese wird im Kapitel zu den Experimenten noch genauer beschrieben.

Insgesamt besteht diese Architektur aus 35.901.735 trainierbaren Parametern.

3.3.2 Architektur 2: MobileNetU

Das kleinste CNN, nach Tabelle 3.4, ist MobileNetV2 [14]. Die Besonderheit dabei ist

die Verwendung von tiefenweiser seperierbarer Faltung, wie sie in der Xception Architek-
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Abbildung 3.15: Darstellung der MobilenetU Architektur. Breite der Blocke ist aus Dar-
stellungsgriinden nicht proportional zur Anzahl der feature maps.

tur vorgestellt wurden [4]. Dadurch kénnen die Parameter und nétigen Multiplikationen
reduziert werden. Alle in MobileNetV2 verwendeten normalen Faltungen sind mit 1 x 1
Kernen. Eine weitere Eigenschaft sind die bottleneck Blécke, welche in Abbildung 3.15
durch die weifen Blécke reprasentiert werden. Diese nutzen den Ansatz aus residual net-
works [5], dass es skip bzw. jump connections tiber gewisse Layer gibt. Gradienten kénnen
so auch durchs Netzwerk gehen, ohne durch nicht lineare Layer laufen zu miissen. Um
die Architektur so klein wie moglich zu halten, wurde auch nicht die komplette Tiefe
des MobileNetV2 Netzes verwendet. Anstatt alle 10 Bottleneck Blocke zu verwenden,
wurde der Schnitt nach dem 8ten Block, wie in Abbildung 3.15 zu sehen, gemacht. So-
mit konnte die Anzahl der trainierbaren Parameter von 2.257.984 auf 616.256 reduziert
werden. Zusammen mit den Parametern des Decoders ergeben sich 1.335.111 Parameter

insgesamt.

3.3.3 Architektur 3: TinyU

Um die MobileNetU Architektur noch weiter in der Grofe zu reduzieren, wurde im De-
coder die selbe Technik angewendet, welche bei MobileNetV2 dazu fiihrt, dass die Pa-
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Abbildung 3.16: Darstellung der TinyU Architektur. Breite der Blécke ist aus Darstel-
lungsgriinden nicht proportional zur Anzahl der feature maps.

rameteranzahl so gering ist. Es wurde also ebenfalls tiefenweise seperierbare Faltung
verwendet. Zudem wurden die transposed convolutional Layer durch reine Upscaling
Layer getauscht, um die Parameter von 718.855 auf 86.853 im Decoder zu reduzieren.
Eine Vermutung dadurch ist, dass dieses Netz keine gute Generalisierung mehr zu stan-
de bekommt. Daher wird die vorangegangene MobileNetU Architektur trotzdem in den
Experimenten verwendet, da eine Verringerung der Parameter zu einem schlechter ge-
neralisierten Netz fithren kann. Diese TinyU Architektur besitzt durch die im Decoder
verwendete Reduzierung 703.109 Parameter insgesamt. Der Encoder Teil ist der gleiche
wie in der MobileNetU Architektur.
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In diesem Kapitel werden die vorgestellten Architekturen trainiert und evaluiert. Anhand
der in Kapitel 2.2 eingefiihrten Metriken, kénnen die neuronalen Netze miteinander ver-
glichen und bewertet werden. Ebenfalls werden Experimente durchgefiihrt, welche auf
die Erklarbarkeit und Zuverldssigkeit deuten konnten. Im letzen Abschnitt werden die

Netze anhand ihrer Inferenzzeit evaluiert.

4.1 Training

4.1.1 Fehlerfunktionen

Wie im Grundlagenkapitel vorgestellt, gibt es verschiedene Fehlerfunktionen, mit denen
man diese Segmentierungsnetze trainieren kann. Insbesondere wegen der Klassenimba-
lance in den Datensédtzen wurden Fehlerfunktionen vorgestellt, welche diesem entgegen-

wirken.

Auf Grund der Tatsache, dass alle verwendeten Architekturen in der letzten Schicht
die Softmax Funktion als Aktivierungsfunktion nutzen, wird eine weitere Klasse dem
Trainingsdatensatz hinzugefiigt. Diese spiegelt den Hintergrund wieder, also alle nicht
durch den Ground Truth klassifizierten Pixel. So ist sichergestellt, dass ein Pixel nur

maximal einer Klasse zugehort.

Im folgenden werden die neuronalen Netze mit dem Knuffingen bei Tag (Tabelle 3.3)
Datensatz trainiert. Die Validierungsdaten werden durch random sampling aus dem Trai-
ningsdatensatz erzeugt. Dabei werden 20 % der Bilder gesampled. Die Samples sind aller-
dings bei allen trainierten Modell gleich, um eine Vergleichbarkeit zu gewahrleisten. Fiir
den Testdatensatz wird der Mikrowunderland bei Tag (Tabelle 3.3) Datensatz verwen-

det. Die Lernrate wurde fiir jede Fehlerfunktion eingehédndig durch testen ermittelt. Als
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Optimierer fiir die Backpropagation wurde dabei Adam verwendet. Alle Netze wurden

in 100 Epochen trainiert.

Validation Test
Modell IoU F1  Precision Recall | IoU F1  Precision Recall
VGGU + CE 0.42 0.60 0.55 0.57 | 0.26 0.39 0.34 0.34
VGGU + WCE 0.43 0.50 0.75 0.58 0.27 0.31 0.48 0.35
VGGU + D 0.64 0.71 0.70 0.71 | 0.32 0.46 0.37 0.40
VGGU + T 0.65 0.69 0.71 0.70 | 0.35 0.48 0.43 0.42
VGGU + FT 0.65 0.70 0.73 0.71 | 0.34 0.44 0.41 0.41
MobileNetU + CE 0.42 0.56 0.55 0.56 0.28 0.37 0.37 0.36
MobileNetU + WCE | 0.49 0.53 0.73 0.61 0.31 0.36 0.47 0.39
MobileNetU + D 0.59 0.67 0.67 0.66 0.31 0.38 0.37 0.37
MobileNetU + T 0.58 0.64 0.68 0.65 0.39 0.44 0.50 0.46
MobileNetU + FT | 0.62 0.69 0.71 0.69 | 0.40 0.46 0.50 0.47
TinyU + CE 0.39 0.52 0.52 0.51 0.29 0.37 0.42 0.38
TinyU + WCE 0.39 0.46 0.65 0.51 0.28 0.33 0.52 0.37
TinyU + D 0.51 0.65 0.57 0.60 | 0.33 0.45 0.42 0.40
TinyU + T 0.49 0.58 0.60 0.58 0.32 0.38 0.42 0.39
TinyU + FT 0.52 0.61 0.61 0.60 | 0.32 0.38 0.41 0.38

Tabelle 4.1: Trainingsergebnisse mit @ = 0.6 bei T und FT und v = 0.75 bei FT. Bei
WCE wurden folgende Gewichte W verwendet: 0.017, 0.026, 0.052, 0.065,
0,443, 0.394, 0,0003. Aus jeder Architektur wurde der jeweils beste Score
markiert.

In Tabelle 4.1 sind die Ergebnisse des Trainings dargestellt. Fiir jede Architektur wurden
dabei die besten Ergebnisse fett markiert. Die Gewichte fiir die WCE Fehlerfunktion
wurden anhand der Verteilung der Pixel, nach Abbildung 3.10, berechnet. Diese Gewich-
te sind normalisiert und ergeben in Summe eins. Schaut man sich die Werte der einzelnen
Metriken an, so kann man einen deutlichen Unterschied zwischen Validierungs- und Test-
datensatz erkennen. Erwahnt sei dabei aber, dass der Testdatensatz, also der Knuffingen
bei Tag Datensatz, mit einem anderen CM4 Fahrzeug aufgenommen wurde. Bei diesem
Fahrzeug war die Kameraperspektive ein wenig mehr nach unten geneigt als beim Fahr-
zeug, mit dem der Trainingsdatensatz aufgenommen wurde. So gibt es zwei Vermutungen
fiir die schlechteren Werte. Zum einen kann dies auf die andere Kameraperspektive zu-
riickzufiihren sein oder zum anderen auf die Generalisierbarkeit der Netze auf andere
Umgebungen. Schaut man sich als Beispiel den Traningsverlauf des MobileNetU + FT

Netzes an (Anhang A), so wird man auch dort einen Unterschied zwischen Trainings-
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und Validierungsdatensatz in den Plots zu den Metriken erkennen. Dieser Unterschied

ist allerdings im Vergleich zu dem Unterschied zum Testdatensatz geringer.

Mit Hilfer einer Konfusionsmatrix kann man feststellen, welche Klassen oft falsch zuge-

ordnet werden. Diese sind in Abbildung 4.1 zu sehen. Es wurden dafiir die drei Modelle

VGGU + T MobileNety + FT Tinyu + D

Abbildung 4.1: Konfusionsmatrix der drei Netze mit den héhsten Scores im Testdaten-
satz. Die Werte sind iiber die True Label normalisiert.

ausgewahlt, welche jeweils die hohsten Scores im Testdatensatz erreicht haben. Man kann
auch direkt einen Unterschied zwischen dem TinU + D Netz und dem Rest feststellen,
wenn man sich die Fehler in der Zebra Klasse anschaut. Wahrend MobileNetU + F'T" mit
93 % die hohste Erfolgsquote hat, erreicht TinU + D lediglich 43 %. Die meisten Pixel,
welche eigentlich zur Zebra/Fufigangeriiberweg Klasse gehoren, werden dem Background
zugeordnet. Fir die restlichen Klassen sehen die Matrizen &hnlich aus. Eine Vermutung
fiir den niedrigeren IoU und F1 Score in Tabelle 4.1, kann die héufige Fehlklassifikation
in der Zebra/Fufgingeriiberweg Klasse sein. Diese Vermutung wird im weiteren Verlauf

naher untersucht.

4.1.2 Parametertuning

Im vorherigen Schritt wurden verschiedene Fehlerfunktionen an den Architekturen ge-
testet und miteinander verglichen. In diesem Abschnitt soll darauf aufgebaut werden,
indem exemplarisch an der MobileNetU Architektur die Parameter an der Focal Tvers-
ky Fehlerfunktion eingestellt werden. Die einzelnen Kombinationen werden miteinander
verglichen und Probeweise auf die anderen beiden Architekturen tiberfiihrt. Auch hier
wird anhand der in Abschnitt 2.2 vorgestellten Metriken evaluiert. Wie in Abschnitt 2.3
gezeigt, konnen o und v an der Tversky bzw. Focal Tversky Fehlerfunktionen eingestellt

werden.
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Test

Modell Parameter ToU F1  Precision Recall
MobileNetU + FT «a=0.6,v=0.75 | 0.40 0.46 0.50 0.47
MobileNetU + FT  «a=0.5,v=0.75 | 0.31 0.38 0.36 0.36
MobileNetU + FT «a=0.7,7v=0.75| 0.39 0.44 0.51 0.46
MobileNetU + FT «a=0.8,y=0.75 | 0.31 0.36 0.41 0.37
MobileNetU + FT «a=0.9,v=0.75| 0.39 0.43 0.52 0.46
MobileNetU + FT o =0.6,y=1.25 | 0.38 0.44 0.48 0.45
MobileNetU + FT  a=0.6,v=0.5 | 0.39 0.46 0.50 0.46
MobileNetU + FT «a=0.7,v=1.25| 0.39 0.46 0.47 0.46

TinyU + FT  a=06,7y=0.75] 032 038 041 0.33
TinyU + FT  a=0.7,y=125|0.38 0.45 0.46  0.45

VGGU + FT a=06,vy=0.75| 0.34 0.44 0.41 0.41
VGGU + FT a=07~v=125| 031 0.39 0.42 0.39

Tabelle 4.2: Verschiedene Parameter der Focal Tversky Fehlerfunktion am Testdatensatz
evaluiert. An der MobileNetU Architektur wurden verschiedene Parameter
getestet. An den anderen Architekturen wurde nur eine weitere Kombination
getestet, um einen Vergleich zu haben, ob sich die Parameter bei jedem Netz
anders auswirken.

Tabelle 4.2 zeigt die Ergebnisse fiir die MobileNetU + FT' Architektur mit verschiedenen
Parameterwerten. Die Standardwerte, mit denen zuvor trainiert wurde (Tabelle 4.1),
ergeben auch hier im Schnitt die besten Scores. Im F1 Score wurde der gleiche Werte
allerdings auch mit & = 0.7, = 1.25 und a = 0.6,y = 0.5 erzielt. Die erste Kombination
wurde auch an der TinyU und VGGU Architektur getestet. An der TinyU kann man
dadurch eine deutliche Erhéhung der Messmetriken erkennen. Bei der VGGU Architektur
allerdings eine Verschlechterung. Diese Diskrepanz ldsst datauf schlieften, dass fiir jede

Architektur ein eigensténdiges Parametertuning durchgefiihrt werden muss.

In Tabelle 4.3 wurden die gleichen Netze am Validierungsdatensatz angewendet. Auch
hier sind ahnliche Ergebnisse zu erkennen. Die @ = 0.7,y = 1.25 Kombination erzielt

hier sogar die hohsten Messwerte in allen Metriken.

Im vorherigen Abschnitt konnte man in Abbildung 4.1 feststellen, dass das TinU + F'T
Netz einige Fehlklassifikationen an der Zebraklasse aufweist. Mit Hilfe der F'T' Parameter,
die mit dem MobileNetU Netz ermittelt wurden, konnte allerdings auch die Scores des
TinyU Netzes erhoht werden. Die Annahme war, dass der ehemalige niedrige Score, mit
der D oder auch FT Fehlerfunktion, an genau dieser Zebraklasse liegt. Anhand von

Abbildung 4.2 kann man nun allerdings sehen, dass durch die neuen Parameter in der
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Validation
Modell Parameter ToU F1  Precision Recall
MobileNetU + FT «a=0.6,v=0.75 | 0.62 0.69 0.71 0.69
MobileNetU + FT «a=0.5,vy=0.75 | 0.57 0.65 0.64 0.64
MobileNetU + FT «a=0.7,7=0.75 | 0.60 0.66 0.70 0.67
MobileNetU + FT «a=0.8,y=0.75 | 0.60 0.63 0.72 0.67
MobileNetU + FT «a=0.9,v=0.75 | 0.58 0.61 0.74 0.66
MobileNetU + FT o =0.6,y=1.25 | 0.59 0.64 0.68 0.65
MobileNetU + FT  a=0.6,7v=0.5 | 0.60 0.66 0.67 0.66
MobileNetU + FT  «a=0.7,v=1.25 | 0.63 0.69 0.72 0.70
TinyU + FT a=0.6,y=0.75 | 0.52 0.61 0.61 0.60
TinyU + FT a=07v=125|0.59 0.66 0.68 0.66
VGGU + FT a=0.6,y=0.75|0.65 0.70 0.73 0.71
VGGU + FT a=07~v=125| 0.63 0.67 0.72 0.69

Tabelle 4.3: Verschiedene Parameter der Focal Tversky Fehlerfunktion am Validierungs-
datensatz evaluiert. An der MobileNetU Architektur wurden verschiedene
Parameter getestet. An den anderen Architekturen wurde nur eine weitere
Kombination getestet, um einen Vergleich zu haben, ob sich die Parameter
bei jedem Netz anders auswirken.

FT Fehlerfunktion die Zebraklasse weitaus weniger Fehlklassifikationen aufweist. Das

bestétigt die Annahme, dass die niedrigen Scores an der Zebraklasse lagen. Durch die

hohere Gewichtung der F'N konnte hier eine Verbesserung des Netzes erreicht werden.

Diesen Unterschied kann man auch visuell in Abbildung 4.3 wiedererkennen.
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Abbildung 4.2: Konfusionsmatrix des TinyU + F7T und TinyU + D Netzes im Testda-
tensatz. Die Werte sind iiber die True Label normalisiert.
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Ground Truth
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Abbildung 4.3: Beispielsegmentierungen eines Zebrastreifens aus dem Testdatensatz mit
der TinyU Architektur. Ganz links jeweils der Inputframe, daneben der
Ground Truth, gefolgt von den einzelnen Segmentierungen

In Abbildung 4.4 und im Anhang B sind Segmentierungen zwischen den Modellen gezeigt,
die die hohsten Metriken aufweisen. Dabei wurde aus jeder Architektur das beste Modell

ausgewahlt.
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Abbildung 4.4: Beispielsegmentierungen aus dem Validierungsdatensatz mit VGGU, Mo-
bileNetU und TinyU. Ganz links jeweils der Inputframe, daneben der
Ground Truth, gefolgt von den einzelnen Segmentierungen
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4.1.3 Samplingmethoden

In Abschnitt 3.2.3 zur Zerteilung der Trainingsdaten gesehen, entscheidet die Sampling-
methode dartiber, welche Daten im Trainingssatz und welche im Validierungssatz landen.
Nun soll getestet werden, ob ein Stratified Sampling einen Unterschied in der Performan-
ce der Netze macht. Dafiir wird als Beispiel das MobileNetU + F'T mit o = 0.6, = 0.75
verwendet. Im vorherigen Training wurde, wie bereits erwéhnt, ein Random Sampling
verwendet. Die Verteilung dessen entspricht der, wie in Abbildung 3.12. Dort wird ein

moglicher worst case vorgestellt. Interessant hierbei ist die Anzahl der Zebra Klasse im
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Trainingsdatensatz, da diese die Minderheit darstellt und bei einem Random Sampling,
wie in Abschnitt 3.2.3 erklért, nur sehr geringfiiging auftauchen kann. Um einen Vergleich
zu erstellen wurde dieses Architektur mit den gleichen Parametern trainiert, allerdings

mit der vorgestellten Stratified Sampling Methode.
Input Ground Truth MobileNetU + Random MobileNet + Stratified

T — [} [} [}
100 - 100
200 200

0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

200

100

200

0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Abbildung 4.5: Beispielsegmentierungen eines Zebrastreifens aus dem Testdatensatz mit
der MobileNetU Architektur. Einmal wurde das Netz mit Random Samp-
ling trainiert und einmal mit Stratified Sampling. Bei beiden Sampling-
methoden lag die Validierungsgrofse bei 20 %.

Test Zebra

Modell IoU F1 Precision Recall
MobileNetU + Random | 0.34 0.37 0.38 0.38
MobileNetU + Stratified | 0.34 0.36 0.39 0.37

Tabelle 4.4: Vergleich zwischen Random und Stratified Sampling anhand der Metriken
eines Bildes mit Zebtrastreifen.

In Abbildung 4.5 wurde als Beispiel ein Zebtrastreifen aus dem Testdatensatz segmen-
tiert. Die Metriken, die iiber dieses Eingangsbild berechnet wurden, zeigen in Tabelle 4.4
keinen groften Unterschied. Man kann also davon ausgehen, dass die vorgestellte Strati-
fied Samplingmethode in diesem Anwendungsbeispiel keine Verbesserung der gesamten

Genauigkeit bewirkt.

4.2 Evaluation

Um die Zuverléssigkeit von neuronalen Netzen zu bestimmen, werden nun einige Vor-
schldge vorgestellt. Darunter auch der Versuch sogenannte Unknown Unkowns aufzude-
cken. Das sind Dinge von denen wir noch nicht wissen, dass wir sie nicht wissen. Zudem
wird auch untersucht, inwiefern die Initialisierung der Gewichte einen Einfluss auf das
Ergebnis haben kénnte. Zum Schluss werden die Netze noch anhand von Aufnahmen bei

Nacht evaluiert, da solche Situationen nicht im Training vorkamen.

Als zu evaluierenden Netzen kommen VGGU + T, MobileNetU + FT mit o = 0.6,y =
0.75 und TinyU + FT mit a = 0.7,y = 1.25 zum Einsatz. Diese haben in den vorherigen
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Abschnitten auf dem Testdatensatz jeweils die hohsten Scores erreicht. Im nachfolgenden

sind somit diese Netze + Parameter gemeint, sofern nicht anders angegeben.

4.2.1 Unkown Unkowns

Neben den ganzen vorgestellten Datensétze werden fiir die Unkown Unkowns extra Se-
quenzen von Bildern erzeugt. Darin werden einzelne Bereiche der Bilder verdndert, bei
denen man erwartet, dass es zu keinem Unterschied in der Segmentierung kommt. Es
soll also versucht werden, ob man Unterschiede in den Segmentierungen messen kann,
obwohl keine Unterschiede zu erwarten wéren. Im folgenden werden verschiedene Bei-
spielsequenzen prasentiert, mit denen Segmentierungen mit drei verschiedenen Netzen
erzeugt wurden. Diese Segmentierungen werden dann anhand ihrer Pixelwerte mitein-
ander verglichen, um ein Maf fiir Unterschiede zu bekommen. Eine absolute Aussage
dariiber, ob ein Netz richtig segmentiert ist nur iiber einen Ground Truth méglich. Hier
geht es allerdings darum, eine Aussage liber die Zuverlassigkeit zu bekommen und dabei
sollten bei fast gleichem Input keine groffen Unterschiede in den Segmentierungen zu

sehen sein.

Die in Abbildung 4.6 verwendete Sequenz beinhaltet ein Haus, welches sich am Strafsen-
rand um seine eigene Achse dreht. Dargestellt sind aus der Sequenz Frame f; bis fs,
jeweils mit jedem Netz segmentiert. In der linken Spalte ist die Basis b fiir jedes Netz zu
sehen. Diese Basis wird genutzt, um eine Differenz d(z) zu bestimmen. Die segmentierten

Bilder der einzelnen Frames werden dabei jeweils von der Basis abgezogen:
d(z) = b — fal (4.1)

Diese Berechnung passiert Pixelweise. Ist also ein Pixel in d(x) = 0, so gab es an dieser
Stelle keinen Unterschied. Ist dieser > 0, so ist ein Unterschied zu verzeichnen. Die
Anzahl der Pixel > 0 kann also nun als Indikator dienen, inwiefern ein Netz in der Lage
ist zuverlassige Ergebnisse zu liefern. Entscheident bei dieser Methode ist allerdings, dass

sich die Kameraposition und -perspektive nicht &ndern darf.

In Tabelle 4.5 ist jeweils diese Anzahl der Pixel > 0 im Differenzbild zur den jeweiligen
Frames und Netzen dargestellt. Dabei erreicht VGGU mit 1013.33 Pixeln im Durchschnitt
die kleinsten Verdnderungen zwischen den segmentierten Bildern. Anhand dieser Metrik
kann man nun festhalten, dass VGGU am zuverléssigsten Segmentiert, wenn es kleine

Anderungen in der Umgebung gibt, die die Segmentierung nicht beeinflussen sollten.
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Abbildung 4.6: Differenzbilder fiir drehendes Haus am Strafenrand. In der oberen Reihe
sind die einzelnen Frames der Sequenz zu sehen. Der linke Frame ent-
spricht dem ersten und ist die Basis. In den Reihen dadrunter sind die
Differenzbilder der einzelnen Netze zu sehen. Ganz links ist allerdings
die einfache Segmentierung der Netz vom Basisframe. Die Differenzbilder
beziehen sich immer auf die jeweilige Basis.

Modell Frame 1 Frame 2 Frame 3 avg

VGGU 1242 636 1162 1013.33
MobileNetU 1897 2130 1668 1898.33

TinyU 1575 1832 1950 1785.66

Tabelle 4.5: Anzahl Pixel > 0 im Differenzbild einzelner Frames zur Basis an der Sequenz
zum drehenden Haus.

Schaut man sich in Tabelle 4.6 an, in welchen Klassen jeweils diese Differenzen auftreten,
stellt man fest, dass nur VGGU Erkennungen von Zebrastreifen aufweist. Sie sind in
Abbildung 4.6 blau gekennzeichnet. Diese Klassifizierung tritt auch nicht in der Basis
auf und ist nur in Frame 1 und 3 vorhanden. Somit kann man hier davon ausgehen, dass
insgesamt VGGU weniger Differenzen aufweist, dafiir aber in unerwarteten Klassen. Das

gleiche trifft auch auf MobileNetU und TinyU mit der durchgezogenen Linie zu.

Das gleiche Verfahren wird nun auch nochmals an einem anderen Beispiel angewendet,
um eine bessere Einschétzung zu erlangen. In Tabelle 4.7 sind die Haufigkeiten zu den
Differenzbildern in Abbildung 4.7. Auch hier erreicht VGGU die wenigsten Differenzen.

Fiir dieses Beispiel werden ebenfalls die Anzahlen in Summe pro Klasse in Tabelle 4.8
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Modell Fahrbahn- gestrichelte  durch- Zebra-
aukenkante  Linie gezogene streifen
Linie
VGGU 987 53 0 480
MobileNetU | 2647 123 697 0
TinyU 2213 418 60 0

Tabelle 4.6: Anzahl Pixel > 0 der Differenzbilder im Durchschnitt pro Klasse an der
Sequenz zum drehenden Haus. In allen nicht aufgefiihrten Klassen gibt es
keine Pixel > 0. Background Klasse ist ebenfalls nicht aufgefiihrt.

dargestellt. Im Vergleich zu Tabelle 4.6, in der VGGU Differenzen in der Zebrastreifen
Klasse hatte, tritt dieser Fall hier nicht auf. Die Differenzen in den durchgezogenen Linien
bei MobileNetU und TinyU bleiben jedoch.

Frame: 3 Frame: 4

VGEGU + T VGGU + T VGEGU + T
]

200 200
200 400 600 0 200 400 600 ] 200 400 600
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Abbildung 4.7: Differenzbilder fiir Baustellenabgrenzung, welche auf Fahrbahn wan-
dert.In der oberen Reihe sind die einzelnen Frames der Sequenz zu sehen.
Der linke Frame entspricht dem ersten und ist die Basis. In den Reihen
dadrunter sind die Differenzbilder der einzelnen Netze zu sehen. Ganz
links ist allerdings die einfache Segmentierung der Netz vom Basisframe.
Die Differenzbilder beziehen sich immer auf die jeweilige Basis.
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Modell Frame 3 Frame 4 avg

VGGU 1140 646 893
MobileNetU 1937 2114 2025.5

TinyU 1613 1194 1403.5

Tabelle 4.7: Anzahl Pixel > 0 im Differenzbild einzelner Frames zur Basis an der Sequenz
zur Baustellenabgrenzung.

Modell Fahrbahn- gestrichelte  durch- Zebra-
aukenkante  Linie gezogene streifen
Linie
VGGU 842 51 0 0
MobileNetU | 1809 98 859 0
TinyU 1193 211 4 0

Tabelle 4.8: Anzahl Pixel > 0 der Differenzbilder im Durchschnitt pro Klasse an der
Sequenz zur Baustellenabgrenzung. In allen nicht aufgefithrten Klassen gibt
es keine Pixel > 0. Background Klasse ist ebenfalls nicht aufgefiihrt.

Fiir die Ursachen dieser Differenzbilder wird nun eine Vermutung aufgestellt. Die teilweise
groften Unterschiede zwischen den segmentierten Bildern kénnen an einem Unterschied in
der Belichtung der Inputbilder liegen. Um dies genauer zu untersuchen wird die Differenz,
wie bei den segmentierten Bildern, auch fiir die Input Bilder berechnet. Dies geschieht
hier exemplarisch am Beispiel mit dem drehenden Haus zwischen Basis und Frame 1.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.8 zu sehen. Im linken Bild sieht man, dass es einen

Diff: Base to Frame;

Diff: Base to Frame; scaled by 5
0 7] R

Diff: Base to Frame; scaled by 10

100 100 100

200 200 200

o 100 200 300 400 500 800 o 100 200 300 400 500 600 o 100 200 300 400 500 60O

Abbildung 4.8: Differenz zwischen Basis und Frame 1 am drehenden Haus. Dieses Diffe-
renzbild wurde noch mit dem Faktor 5 und 10 multipliziert, um Unter-
schiede besser sichtbar zu machen. Im Bereich des Hauses kam es dabei
zu einem Clipping, weswegen die Unterschiede dort anders aussehen.

Unterschied im Bild im Bereich des Hauses gibt. Um auszuschliefsen, dass die Unterschiede
eventuell einfach zu klein sind, um sie darzustellen, werden diese in den danebenliegenden
um einen bestimmten Faktor verstarkt. Dort kann man erkennen, dass es Unterschiede
im gesamten Bildbereich gibt. Auch wenn diese gering sind, wére es zu vermuten, dass

es ausreicht, damit die segmentierten Bilder umschwenken.

40



4 Experimente

Es bleibt also unklar, ob die Ursachen fiir die Differenzen tatséchlich an den sich ver-
dandernden Objekten in bestimmten Bildbereichen liegt oder aber an der, wie eben un-
tersucht, Belichtung der Umgebung. Zusammengefasst kann man dennoch sagen, dass
VGGU innerhalb der drei Netze am zuverléssigsten funktioniert, da dieses Netz die we-
nigsten Differenzen aufweisen kann. MobileNetU weisst die meisten Differenzen auf und
das vor allem auch in anderen Klassen, die man in diesen Beispielen nicht erwarten

wiirde.

4.2.2 Einfluss der initialien Gewichte

Beim Training von neuronalen Netze werden die Gewichte zu Anfang mit bestimmten
Werten initialisiert. Bei den in dieser Arbeit vorgestellten Netze werden die Gewichte
der einzelnen Layer nach GlorotUniform initialisiert. Dabei werden Stichproben mit ei-
nem Limit aus einer gleichméssigen Verteilung gezogen. Diese Stichproben sind bei jeder

Initialisierung unterschiedlich.

Im folgenden wird nun untersucht, ob es einen Einfluss der Gewichtsinitialisierung auf die
Genauigkeit der Netze nach dem Training gibt. Das Training passt die einzelnen Gewichte
bekannterweise bei jedem Schritt an, um den Fehler der Fehlerfunktion zu minimieren.
Es werden also nun verschiedene Modelle trainiert, allerdings unterschieden sich nur
die initialien Gewichte. Diese sind jedesmal rein zuféllig. Die Architektur, Parameter,
Fehlerfunktion und Samples der Trainingsdaten bleiben alle gleich. Anhand von Metriken
am Testdatensatz wird evaluiert, ob es iiberhaupt Unterschiede gibt. Die Ergebnisse
dieser Auswertung sind in Tabelle 4.9 abgebildet. In jeder Metrik sind Unterschiede von

bis zu 0.02 zu verzeichnen.

Test

Modell IoU F1 Precision Recall
VGGU +T1 | 035 048 0.43 0.42
VGGU + T2 | 035 047 0.41 0.43
VGGU + T 3 | 0.36 0.47 0.43 0.42

Tabelle 4.9: Unterschiede in den Metriken bei unterschiedlicher Gewichtsinitialisierung.
Als Grundlage diente der Testdatensatz.

In Abbildung 4.6, im vorherigen Abschnitt, konnte man erkennen, dass VGGU + T Pixel

als Zebrastreifen klassifiziert hat, obwohl diese vorher nicht vorkamen. Dieses VGGU + T

Netz ist das gleiche, was fiir diesen Abschnitt nochmals mit verschiedener Initialisierung
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trainiert wurde. In Abbildung 4.9 wurde der gleiche Input verwendet, welcher die Zebra-

streifen Klassifizierung getriggert hat, um zu vergleichen, ob dies bei identisch trainierten

anderen Netzen auch auftritt. Die dazugehorige Konfusionsmatrix ist in Abbildung 4.10
abgebildet.
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Abbildung 4.9: Segmentierung eines Bild mit identisch trainierten VGGU Netzen. Ge-
wichtsinitialisierung unterscheidet sich.
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Abbildung 4.10: Konfusionsmatrix zu den Segmentierungen in Abbildung 4.9. Wenn es
zu einer Klasse keine Daten gibt, sind diese nicht aufgefiihrt.

Zu erkennen ist, dass es beim ersten Netz Fehlklassifikationen beim Zebrastreifen gibt.
Beim zweiten Netz gibt es zwar auch welche, diese sind mit 1.4e —5 allerdings sehr gering.
Beim dritten Model kommen diese Fehlklassifikationen gar nicht vor, weshalb diese Spalte
nicht mit aufgefiihrt wurde. Aber auch in den anderen Klassen erkennt man, dass das
dritte Model zum Beispiel bei den Fahrbahnaufsenkanten die besten Ergebnisse liefert.
Zusammenfassend konnte also gezeigt werden, dass die Gewichtsinitialisierung durchaus

einen Unterschied ausmacht.

4.2.3 Nachtbedingungen

Im Trainingsabschnitt wurde zum Evaluieren hauptsichlich der Knuffingen und Mikro-
wunderland bei Tag Datensatz verwendet. Allerdings gibt es auch extra Datensétze mit
Nachtbedingungen. Anhand dieser werden im folgenden nochmals die Netze verglichen.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.10 dargestellt. Auch hier werden wieder die eingefiihrten

Metriken genutzt, um die Genauigkeit mit Hilfe der Ground Truths zu bewerten.
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Dark Uni Dark Knuffingen
Modell IoU F1 Precision Recall | IToU F1 Precision Recall

VGGU + T 0.20 0.38 0.22 0.25 | 0.40 0.62 0.47 0.52
MobileNetU + FT | 0.27 0.40 0.31 0.34 | 0.46 0.63 0.53 0.57
TinyU + FT 0.26 0.38 0.29 032 | 043 0.99 0.52 0.55

Tabelle 4.10: Evaluation bei Datensétzen mit Nachtbedingungen

Auch hier ist ein deutlicher Unterschied zwischen der Knuffingen und Mikrowunderland
Umgebung zu erkennen, da alle Netze im schnitt in der Mikrowunderland Umgebung
schlechter abschneiden. Einige Beispielsegmentierungen sind in Anhang C zu finden. Ein
Ausschnitt ist in Abbildung 4.11 dargestellt. Vergleicht man die Scores der Metriken mit
denen aus dem Training, in Tabelle 4.1, mit den hier vorgestellten Werten, so stellt man
fest, dass diese im Knuffingen bei Nacht Datensatz besser sind, als im Mikrowunderland
bei Tag.
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] 200 400 600 ] 200 400 600 o 200 400 600 ] 200 400 600 200 400 600

0 Input 0 Ground Truth o VGGU + T MobileNetU + FT TinyU + FT
] % vz
100 \ 100 Jg 100
200 AN 200 200 10 X .
] 200 400 600 ] 200 400 600 0 200 400 600 400 600

Abbildung 4.11: Beispielsegmentierungen aus dem Knuffingen bei Nacht Datensatz

4.3 Analyse der Inferenzzeit

Dieser Abschnitt beschétigt sich damit die drei Architekturen (VGGU, MobileNetU und
TinyU) auf ihre Inferenzzeit zu untersuchen. In den vorherigen Abschnitten wurde die
Genauigkeit und Zuverlassigkeit der Segmentierungen untersucht. Aber auch die Inferenz-
zeit soll in den Bewertungsmafstab mit einfliefen, da die neuronalen Netz Anwendung
in der Miniaturautonomie finden. Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, soll das CM4
Fahrzeug [9] in Kombination mit einem Coral TPU Stick als Mafistab gelten. Es sei hier-
bei angemerkt, dass die Tests mit einem externen iiber USB 2.0 angeschlossenen Coral
Stick durchgefiihrt wurden.

Durch die Verwendung von Faltungslayern in den Architekturen ist es moglich, die Bild-

grofen fiir Ein- und Ausgang variabel zu halten. Dies kann bei diesem Test genutzt
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werden, um verschiedene Bildauflosungen zu testen. Es ist némlich zu erwarten, dass
kleinere Bilder eine schnellere Inferenzzeit erzeugen, da weniger Multiplikationen durch-
gefiihrt werden miissen. Die Speichergrofse wird allerdings nicht beeinflusst, da die Anzahl
der Gewichte konstant bleibt. Lediglich in den verschiedenen Architekturen gibt es Un-

terschiede.

4.3.1 Messungen

Um eine Vergleichbarkeit zu schaffen wurden alle Tests mit der gleichen Sequenz von
Bildern gemacht und die Inferenzzeiten gemittelt. Angemerkt sei auch hierbei, dass die
Tests mit der C++ Bibliothek von Tensorflow Lite implementiert wurden, da die Per-
formance bekannterweise besser ist, als mit der Python Bibliothek. Tabelle 4.11 zeigt
die Ergebnisse der Testdurchldufe. Mit dem VGGU Netz gab es allerdings fast immer

Probleme beim Ausfithren, weswegen zwei Mefswerte fehlen.

Inferenzzeit CM4*
Modell Auflésung in [s]
TinyU 640 x 224 1.312 £ 0.051
TinyU 320 x 112 0.066 £ 0.006
TinyU 224 x 96 0.027 + 0.004

MobileNetU 640 x 224 0.886 + 0.022

MobileNetU 320 x 112 0.086 =+ 0.002

MobileNetU 224 x 96 0.039 + 0.006
VGGU 640 x 224 6.538 + 0.813
VGGU 320 x 96 n/a

VGGU 224 x 96 n/a
* mit Coral Edge TPU

Tabelle 4.11: Inferenzzeitmessungen am CM4 Fahrzeug mit externem Coral Stick iiber
USB 2.0. Die Auflésung der Input- und Outputbilder wurde variiert, da
das zu einer Reduktion der nétigen Operationen fiihrt. Bei VGGU kam es
teilweise zu gar keiner Messung, da das Netz ein Absturz des Programms
verursachte.

Die kiirzeste Inferenzzeit erreichte das TinyU Modell mit einer Auflésung von 224 x
96 Pixeln. Mit einer durchschnittlichen Inferenzzeit von 27 ms, was ungefihr 37 FPS
entspricht, ist dieses Netz auch schnell genug, um die Bilder der Kamera mit 30 FPS zu

verarbeiten.
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4.3.2 Genauigkeitsverlust

Die Coral TPUs unterstiitzen keine floating pointer numbers, weshalb neuronale Netze,
die mit float32 trainiert wurden, quantisiert werden miissen auf int8 oder uint8. Dafir
bietet Tensorflow auch einen eigenen Converter an. Man kann nun die Annahme aufstel-
len, dass durch die Quantisierung von 4 Byte auf 1 Byte Informationen verloren gehen.

Schaut man sich Abbildung 4.12 an, so sieht man, dass sich diese Annahme bestétigt.

float32

uint8

Input uint8 quantized

o o o

o
100
200

o 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Input uint8 quantized 0 uint8

——
-
100

100
200 200

0 100 200 300 400 500 600

100 200 300 400 500 600

Input

0 0

100 100 100

200 200 200

100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 o 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Abbildung 4.12: Segmentierung mit float32 und uint8 Netz im Vergleich. Skalierungsfak-
tor flir uint8 liegt bei 0.027.

Das uint8 Netz scheint eine schlechtere Segmentierung durchzufiihren. Dies liegt aber
nicht unbedingt an der Quantisierung innerhalb des Netzes, sondern viel mehr an der
Quantisierung des Inputs. Dieser ist ebenfalls in Abbildung 4.12 in Spalte 3 dargestellt.

Das Bild sieht schwarz aus, allerdings ist das Bild nur sehr dunkel.

Die Quantisierung funktioniert so, dass jeder Layer im Netz einzeln quantisiert wird.
Dabei wird ein Skalierungsfaktor und ein Null-Punkt-Offset anhand von Beispieldaten
berechnet. Mit diesen beiden Werten kann dann zum Beispiel jeder einzelne Pixelwert

des Inputs von float32 auf uint8 gemappt werden.

real value

int8_value = + zero_point (4.2)

scale

Jedoch scheint es einen Fehler im Tensorflow Converter zu geben, da bei float32 zu uint8
ein Skalierungsfaktor von 0.027 herauskommt. Der Null-Punkt-Offset ist 0, was bei uint8
zu erwarten ist. Mit diesem Skalierungsfaktor werden allerdings float32 Nummern im
Bereich [0.0,1.0] auf uint8 Nummern im Bereich [0, 37] gemappt. Zu erwarten wére ein
Interval von [0, 255], um den gesamten uint8 Raum zu nutzen. Durch das kleine Interval
bis 37 kommen dann die dunklen Eingangsbilder zu stande, die in Abbildung 4.12 zu se-
hen sind. Wenn die Quantisierung auf einem anderen Computer ausgefithrt wird, kommt

sogar ein Skalierungsfaktor von 0.074 heraus, mit dem nur noch eine Farbtiefe von [0, 13]
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genutzt wird. Das sind, wie in Abbildung 4.13 zu sehen, definitv zu viele Bildinformatio-

nen, die verloren gehen. Eine Losung fiir dieses Problem konnte nicht gefunden werden,

Input float32 Input uint8 quantized

o
100

00

301 0 100 200 300 400 500 600 200 300 400 500 600
float32 o Input uintg quantized uintg

£,

100

200

300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Abbildung 4.13: Segmentierung mit float32 und uint8 Netz im Vergleich. Skalierungsfak-
tor flir uint8 liegt bei 0.074.

weshalb die Genauigkeit der Segmentierungen auf dem CM4 Fahrzeug mit TPU schlech-
ter ist. Zu erwarten ist aber, dass wenn der gesamte uint8 Farbraum genutzt werden

konnte, dass es kaum Unterschiede geben wird.
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5 Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurden neuronale Netze entwickelt, welche Kamerabilder eines
Miniaturfahrzeuges auf Strafenmarkierungen segmentieren. Dabei wurde sich auf UNet

Segmentierungsarchitekturen beschriankt und verschiede Umsetzungen getestet.

Zunachst wurden dafiir Bilder gesammelt und ausgewertet. Diese Bilder wurden mit
einem Miniaturfahrzeug im Miniatur Wunderland Hamburg und dem Mikrowunderland
der HAW Hamburg aufgenommen und anschliefsend per Hand annotiert. Es wurde eine
Definition aufgestellt, welche Klassen von Markierungen verwendet werden und wie diese
mit den realen Strafenmarkierungen zusammenhingen. Dabei wurde festgestellt, dass die
Datensétze stark unbalanciert sind. Markierungen, wie die eines Zebrastreifens, kommen

deutlich weniger vor als Fahrbahnaufenkanten.

Es wurden drei Architekturen vorgestellt, mit denen verschiedene Experimente durchge-
fithrt wurden. Diese Architekturen sind alles Umsetzungen der UNet Architektur, auf die
sich beschrinkt wurde. Mit Hilfe bekannter Faltungsnetze konnte ein Transfer Learning
angewendet werden, um den Trainingsprozess zu beschleunigen. Innerhalb der Architek-
turen wurden verschiedene Techniken umgesetzt, um den Speicherbedarf der Netze zu

verkleinern.

In den Experimenten wurden Netze mit verschiedenen Fehlerfunktionen und Parametern
trainiert. Anhand verschiedener Metriken konnten die Netze miteinander verglichen wer-
den. Dort konnte gezeigt werden, dass auch die kleinste Architektur mit 700.00 Gewichten
brauchbare Ergenisse liefert. Auch die Klassenimbalance konnte durch die Focal Tversky
Fehlerfunktion kontrolliert werden. Dies wurde examplarisch an einem Fufigidngeriiberweg

gezeigt.

Da sich diese Arbeit mit dem Anwendungsfall in der Miniaturautonomie beschéftigt,
wurden zuséatzlich noch Inferenzzeiten am CM4 Fahrzeug mit einem Coral Stick gemessen.
Es konnte dabei gezeigt werden, dass das kleinste vorgestellte Netz mit 37 FPS das

schnellste aller getesten ist. Allerdings kommt diese Zeit auch mit Einschrinkungen in
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5 Fazit

der Bildauflosung und Genauigkeit der Segmentierungen, wie es anhand von Beispielen

gezeigt wurde.

Die Frage, welches das optimalste Netz ist, hdngt stark vom Anwendungsfall ab. Je nach-
dem wie stark die Rechenkapazitét ist, kann man auf eine héhere Bildauflosung zuriick-
greifen oder aber auch auf eine andere Architektur, welche genauere Ergebnisse liefert.
Aber in dieser Arbeit konnte schluffendlich eine Palette von verschiedenen Netzen vor-
gestellt werden, welche alle erfolgreich Strakenmarkierungen in der Miniaturautonomie

segmentieren konnten.

5.1 Ausblick

Um die Segmentierungen zu verbessern, kénnen noch andere Segmentierungsansétze ge-
testet werden, wie zum Beispiel PSPNet. In dieser Arbeit wurde sich auf UNet fokussiert,
da es zu viele andere Ansétze gibt, um sie alle im Rahmen dieser Arbeit abzudecken. Mit
anderen Ansétzen konnen die Scores eventuell weiter erhoht werden, um noch zuverlassi-
gere Segmentierung zu liefern. Insbesondere kann somit versucht werden, die Genauigkeit
in anderen Umgebungen zu erhéhen. Diese Problematik wurde in dieser Arbeit anhand

des Mikrowunderland Datensatzes ersichtlich.

Desweiteren kann die Inferenzzeit noch weiter optimiert werden. Dabei kann versucht
werden die nétigen Multiplikationen fiir ein Bild weiter zu senken oder andere Beschleu-

niger zu verwenden, welche aber dennoch Platz in einem 1:87 Fahrzeug finden sollten.

Seitens der Erklarbarkeit miissen noch weitere Methoden entwickelt werden, um sicher
eine Aussage treffen zu kénnen, inwiefern man dem Netz vertrauen kann, alles richtig zu
machen. Gerade im Bereich des autonmen Fahrens sind diese Netze sicherheitskritisch

und sollten dahingehend auch ausgiebig untersucht werden.

Allerdings kann man bereits mit den vorgestellten Netzen in die néchsten Schritte ge-
hen. Dabei kann man anfangen in die Planungsebene {iberzugehen, um dem entgiiltigem
Ziel, dass autonome Autos durch das Miniatur Wunderland Hamburg fahren, néher zu

kommen. Diese Arbeit sollte gerade fiir diesen Weg eine Basis bieten.
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A Anhang: Trainingsverlauf
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Abbildung A.1: Trainingsverlaug der MobilenetU -+ FT Architektur mit o« = 0.6 und

v =0.75.
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B Anhang: Segmentierungen bei Tag
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Abbildung B.1: Segmentierungen im Knuffingen bei Tag Datensatz
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C Anhang: Segmentierungen bei Nacht
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Abbildung C.1: Segmentierungen im Knuffingen bei Nacht Datensatz
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