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Kurzfassung

Diese Arbeit befasst sich mit der Thematik der generischen Erkennung von Werbung mit
Deep Learning. Dazu wird ein Überblick über die notwendigen Grundlagen in Bezug auf
neuronale Netzwerke geschaffen. Dieser fokussiert sich auf Objekterkennungsmethoden
und Convolutional Neural Networks, die zur Bildklassifizierung verwendet werden. Dar-
über hinaus werden häufig verwendete Deep Learning Frameworks kurz vorgestellt. Um
gängige Ansätze in diesem Themengebiet besser verstehen zu können, wird auf ähnliche
Arbeiten eingegangen. In der Folge wird das Thema der Arbeit „Die Erkennung von
Werbung in Dashcam-Videos“ erläutert. Verschiedene Objekterkennungsmethoden und
die Auswahl eines Deep Learning Frameworks werden näher beschrieben. Um den Ver-
gleich der Ergebnisse dieser Arbeit mit anderen Lösungen zu ermöglichen, wird gezeigt,
wie solche Objekterkennungsmethoden evaluiert werden können. Für die Umsetzung des
Konzeptes wurden zwei verschiedene Objekterkennungsmethoden implementiert. Diese
Methoden sind Mask R-CNN und YOLOv3. Der Vergleich der beiden bietet sich an, da
deren Fokus auf verschiedenen Bereichen liegt. Mask R-CNN zielt darauf ab, bestmögli-
che Ergebnisse auf Kosten der Analysezeit zu erzielen. YOLO versucht, die Analysezeit
von Bildern so gering wie möglich zu halten. Um den erforderlichen Trainings-Datensatz
möglichst klein zu gestalten, wird Transfer Learning eingesetzt. Mit dieser Technik wird
das neuronale Netzwerk mit einem anderen, größeren Datensatz antrainiert bzw. mit
bereits trainierten Gewichtungen initialisiert. Erst anschließend wird der eigentliche
Trainings-Datensatz verwendet. Um möglichst gute Ergebnisse zu erzielen, wurde Mask
R-CNN mit verschiedenen Kombinationen von Netzwerkarchitekturen, Initialgewich-
tungen und Lernraten trainiert. Dieser Prozess wird in der Arbeit ausführlich beschrie-
ben. Die Ergebnisse werden anhand von Testbildern aus einem Validierungs-Datensatz
evaluiert. Dabei erreichte Mask R-CNN eine Durchschnittsgenauigkeit von 94.5%, YO-
LOv3 erlangte eine Genauigkeit von 60.0%. Des Weiteren werden die Ergebnisse von
Mask R-CNN und YOLO anhand von Schnappschüssen von Dashcam-Videos gezeigt.
Abschließend werden die Ergebnisse interpretiert.
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Abstract

This thesis looks upon the problem of recognizing advertising generically using deep
learning. For this purpose, an overview of the necessary basics concerning neural net-
works is created. The overview focuses on Convolutional Neural Networks, which are
used for image classification and object recognition methods. Furthermore, commonly
used deep learning frameworks are briefly introduced. In order to better understand
conventional approaches in this area, similar projects will be reviewed. Afterward, the
subject of this thesis – the recognition of advertising in dashcam videos – will be ex-
plained. The taken choices of object recognition methods and the selection of a deep
learning framework will be discussed. To allow comparison of the results of this thesis
with other solutions, a description of how the object recognition methods were evaluated
is specified. To realize the proposed concept, two different methods were implemented.
These methods are Mask R-CNN and YOLOv3. The comparison of these methods is
valuable because their center is in different areas. Mask R-CNN aims to generate the
best possible results at the expense of processing time, whereby YOLO tries to keep the
processing time as short as possible. In order to keep the required training data set as
small as possible, Transfer Learning is used. Using this technique the neural network
is pre-trained with a different broader data set or is initialized with already trained
weights before using the dedicated training dataset. To archive the best possible results
for the Mask R-CNN approach, different compositions of network architectures, initial
weightings, and learning rates have been tested. This process is described in detail
throughout this thesis. The results are evaluated using test images from a validation
data set. Thereby Mask R-CNN achieved an average accuracy of 94.5% and YOLOv3
achieved an accuracy of about 60.0%. Furthermore, the results of Mask R-CNN and
YOLOv3 are presented using snapshots of dashcam videos. The observed results are
then discussed in more detail and interpreted.
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Kapitel 1

Einleitung

Im Bereich Computer Vision haben sich in letzter Zeit immer öfter künstliche neuronale
Netzwerke zur Lösung von Aufgabenstellungen durchgesetzt. Vor allem im Bereich au-
tonomes Fahren, wie zum Beispiel beim Erkennen von Straßenschildern, hat sich diese
Technik stark etabliert. Abgesehen davon gibt es weitere Anwendungsgebiete. In dieser
Arbeit wird darauf eingegangen, wie man Deep Learning zum Erkennen von Werbung
am Straßenrand anhand von Dashcam-Videos verwenden kann.

1.1 Problemstellung
Es wird beschrieben, wie Werbung am Straßenrand innerhalb von Bildern und Videos
generisch erkannt werden kann. Als direkter Anwendungsfall sollen in dieser Arbeit
Dashcam-Videos fokussiert werden. Das kann heikel sein, da sich das Aussehen von
Werbungen oft stark voneinander unterscheidet und so eine Generalisierung sehr schwie-
rig ist. Dafür müssen eine passende Methode zum Erkennen von Objekten in einem
Bild sowie eine passende Netzwerkarchitektur und akzeptable Hyperparameter gefun-
den werden. Um dieses Netzwerk trainieren zu können, muss manuell eine Sammlung
von Bildern erstellt und annotiert werden, da es keine gelabelte Datenbank mit Wer-
bungen gibt. Ein neuronales Netzwerk benötigt dafür im Normalfall eine große Menge,
weshalb ein Weg gefunden werden muss, um diese Sammlung möglichst klein zu halten.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es, einen Überblick über künstliche neuronale Netzwerke und Me-
thoden zur Objekterkennung innerhalb von Bildern oder Videos zu schaffen. Dafür sollen
eine oder mehrere Methoden gefunden werden, um Werbung generisch erkennen zu kön-
nen. Um den Umfang der Bilder, die zum Trainieren des Netzwerkes benötigt werden,
möglichst gering zu halten, soll Transfer Learning eingesetzt werden. Die erhaltenen
Resultate können so verglichen und diskutiert werden. Wie das Ergebnis aussehen soll,
ist in Abbildung 1.1 dargestellt.
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1. Einleitung 2

Abbildung 1.1: Videoschnappschuss eines Dashcam-Videos [68] mit erkannten Werbun-
gen. Diese werden anhand eines Begrenzungsrahmens sowie der zugehörigen Kategorie
und der Zuordnungswahrscheinlichkeit markiert.

1.3 Aufbau der Arbeit
Im Einleitungskapitel wird der Hintergrund sowie die Zielsetzung dieser Arbeit kurz
erklärt. Die restliche Arbeit ist wie folgt aufgebaut.

• Kapitel 2 gibt einen Überblick über die Theorie hinter neuronalen Netzwerken und
Objekterkennung. Weiters werden die bekanntesten Deep Learning Frameworks
kurz beschrieben.

• In Kapitel 3 werden einige vergleichbare Arbeiten erläutert.
• In Kapitel 4 wird ein Konzept beschrieben, was in dieser Arbeit behandelt wird.
• Kapitel 5 beschreibt, wie der praktische Teil dieser Arbeit umgesetzt wurde.
• Kapitel 6 gibt einen Überblick über die erhaltenen Resultate.
• In Kapitel 7 werden die Umsetzung und die Ergebnisse interpretiert sowie die

gesamte Arbeit abschließend zusammengefasst.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel wird die grundlegende Theorie erläutert, auf der die Arbeit aufbaut.
Diese umfasst eine allgemeine Einführung in künstliche neuronale Netze, was den Auf-
bau und das Prinzip des Trainierens beinhaltet. Weiters werden Performance-Probleme
erläutert sowie das Anwenden von Methoden zur Regularisierung, um die Leistung des
Netzes zu verbessern. Danach wird auf Convolutional Neural Networks (CNN) im All-
gemeinen näher eingegangen und gängige CNNs und Methoden zum Erkennen von Ob-
jekten in einem Bild beschrieben. Am Ende des Kapitels werden die bekanntesten Deep
Learning Frameworks kurz erläutert und es wird auf den GPU Support eingegangen.

2.1 Künstliche neuronale Netze
Ein künstliches neuronales Netz ist ein von einem Computer erstelltes Modell, das auf
einem vereinfachten Prinzip des Gehirns basiert. Wie das menschliche Gehirn, verbessert
sich ein künstliches neuronales Netzwerk über die Zeit. Für diesen Lernvorgang werden
Trainingsdaten benötigt [97].

2.1.1 Neuronen und Netzwerk-Struktur
Ein künstliches neuronales Netzwerk besteht aus unzähligen Neuronen, die unterschied-
lichen Layern innerhalb dieses Netzwerkes zugeordnet sind. Diese Layer sind grund-
sätzlich in drei Kategorien unterteilt: in einen Input Layer, mehrere sogenannte Hidden
Layer und einen Output Layer. In Abbildung 2.1 ist ein simples künstliches neuronales
Netzwerk dargestellt. Neuronen können als eine Art Knoten in diesem Netzwerk an-
gesehen werden. Jeder dieser Knoten repräsentiert einen Wert. Die Werte der Knoten
im Input Layer entsprechen den Informationen, die dem Netz zugeführt werden. In den
Hidden Layern sind diese Knoten jeweils mit einem oder mehreren Knoten aus dem
vorhergehenden und dem nachfolgenden Layer durch gewichtete Verbindungen mitein-
ander verknüpft. Diese Gewichtungen verändern sich während des Lernvorganges des
Netzwerkes. Der Wert, der ein Neuron von einer Verbindung zu einem Neuron im vor-
hergehenden Layer erhält, wird als Input bezeichnet. Ein Input ist das Produkt aus dem
Wert des jeweiligen Knotens im vorhergehenden Layer und der Gewichtung der Verbin-
dung zwischen den beiden Neuronen. Auf Grundlage aller Inputs eines Neurons wird
der Wert dieses Neurons im Hidden Layer berechnet. Dieser errechnet sich für gewöhn-
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2. Grundlagen 4

Abbildung 2.1: Grundlegende Architektur eines künstlichen neuronalen Netzes, die an-
hand eines Input Layers, eines Hidden Layers und eines Output Layers samt deren Ver-
bindungen grafisch dargestellt ist. Grafik adaptiert aus [105].

Abbildung 2.2: Berechnung des Outputs eines Neurons auf Basis der Neuronen-Werte
im vorherigen Layer in Kombination mit den Gewichtungen der Verbindungen zwischen
den Neuronen, des Bias und der Aktivierungsfunktion. Bildquelle [5].

lich aus der Summe aller Inputs. Der Wert kann noch durch einen sogenannten Bias
(s. Abschnitt 2.1.3) ergänzt, bzw. durch eine Aktivierungsfunktion (s. Abschnitt 2.1.2)
angepasst werden. Diese Berechnung ist in Abbildung 2.2 grafisch dargestellt. 𝜉 sind die
Werte der Neuronen im vorhergehenden Layer, w sind die Gewichtungen der Verbin-
dungen, b ist der Bias (s. Abschnitt 2.1.3) und 𝜁 ist der Output bzw. der errechnete
Wert des Neurons. Je nach den erlernten Gewichtungen der Verbindungen breiten sich
die Werte der Neuronen im Netzwerk unterschiedlich stark aus [33]. Der Output Layer
ist der letzte Layer und liefert die Kategorisierung des Netzwerkes. Die Anzahl der
Neuronen im Output Layer definiert, wie viele verschiedene Kategorien das Netzwerk
erkennen kann. Jeder Kategorie wird genau ein Neuron des Output Layers zugewiesen.
Soll ein Input zum Beispiel durch das Netzwerk in eine von zehn Kategorien eingeteilt
werden, so besteht dieser Output Layer auch aus genau zehn Neuronen. Der Input wird
der Kategorie zugewiesen, deren Neuron den höchsten Wert aufweist [111].
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2.1.2 Aktivierungsfunktionen
Aktivierungsfunktionen sind Funktionen, um den Wert eines Neurons anzupassen, bzw.
in einem gewissen Wertebereich zu halten. Diese werden verwendet, um zu bestimmen,
wie groß der Einfluss des Inputs auf den Output ist. So kann dadurch zum Beispiel
auch vermieden werden, dass gewisse Neuronen einen um Vieles höheren Wert erreichen
als andere und somit einen zu hohen Einfluss auf die Berechnung von Werten in spä-
teren Layern haben. Grundsätzlich lassen sich Aktivierungsfunktionen in lineare und
nicht lineare Aktivierungsfunktionen unterteilen. Dafür können jeweils viele verschie-
dene Funktionen verwendet werden [111]. Die bekanntesten inklusive ihrer mathemati-
schen Funktion werden in Abbildung 2.3 dargestellt. Die Grafiken wurden mithilfe der
Webseite FOOPLOT1 erstellt.

2.1.3 Bias
Als Bias wird ein optionaler Wert bezeichnet, der nach errechnetem Wert aus den In-
puts bei der Anwendung der Aktivierungsfunktion addiert werden kann. Der Bias kann
sowohl im negativen als auch im positiven Wertebereich liegen und somit dazu verwen-
det werden, die Aktivierungsfunktion nach rechts oder links zu verschieben. Das heißt,
der Bias gibt einen Schwellenwert an, ab welchem Input ein Neuron je nach Aktivie-
rungsfunkion abgefeuert wird. Auch dieser Wert kann sich während des Lernvorgangs
verändern [80].

2.1.4 Initialisierung
Damit ein Netzwerk lernfähig ist, müssen die Werte der Neuronen initialisiert werden.
Das wird im Normalfall mit einem zufälligen Wert realisiert. Es hat sich bewährt, diese
Werte normalverteilt mit den Parametern

𝜇 = 0, 𝜎 =
√︂

1
𝑛

(2.1)

zu wählen, wobei 𝑛 die Anzahl der Verbindungen zum vorhergehenden Layer ist. Alter-
nativ kann für die Standardabweichung auch

𝜎 =
√︂

2
𝑛in + 𝑛out

(2.2)

verwendet werden, mit 𝑛in die Anzahl der Verbindungen zum vorhergehenden Layer und
𝑛out die Anzahl der Verbindungen zum nachfolgenden Layer [76]. Diese Initialisierung
wird von den meisten Deep Learning Frameworks automatisch umgesetzt.

2.2 Trainieren von neuronalen Netzen
Damit ein künstliches neuronales Netzwerk vernünftige Ergebnisse liefert, muss dieses
nach der Initialisierung auf die gewünschte Art trainiert werden. Hierfür wird ein so-
genannter Trainings-Datensatz verwendet. Das Trainieren von neuronalen Netzen ist

1http://fooplot.com

http://fooplot.com
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𝑓(𝑥) = 𝑥 𝑓(𝑥) =
{︃

0 für 𝑥 < 0
1 für 𝑥 ≥ 0

(a) (b)

𝑓(𝑥) = 1
1+𝑒

−𝑥 𝑓(𝑥) = 𝑒
𝑥−𝑒

−𝑥

𝑒
𝑥+𝑒

−𝑥

(c) (d)

𝑓(𝑥) =
{︃

0 für 𝑥 < 0
𝑥 für 𝑥 ≥ 0

𝑓(𝑥) =
{︃

0.01𝑥 für 𝑥 < 0
𝑥 für 𝑥 ≥ 0

(e) (f)

Abbildung 2.3: Grafische Darstellung diverser Aktivierungsfunktionen. Die 𝑋-Achse re-
präsentiert den Inputwert und die 𝑌 -Achse den Outputwert. Identity (a), Binary Step (b),
Sigmoid (c), Tanh (d), Rectified Linear Units (ReLu) (e), Leaky ReLu (f).

ein Optimierungsproblem, bei dem der Fehler zwischen dem Output des Netzwerkes
und dem richtigen Ergebnis minimiert werden muss. Zur Fehlerberechnung wird eine
sogenannte Kostenfunktion (s. Abschnitt 2.2.3) verwendet. Für den Trainingsvorgang
benötigt man einen umfangreichen Datensatz mit meist mehreren tausend Einträgen,
damit das Netz möglichst exakte Ergebnisse liefern kann.
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2.2.1 Supervised versus Unsupervised Learning
Grundsätzlich kann das Lernen von neuronalen Netzen in Supervised und Unsupervised
Learning unterteilt werden. Beim Supervised Learning ist für jede Datei im Trainings-
Datensatz die richtige Klassifizierung mittels eines Labels bereits bekannt, man spricht
von einem gelabelten Datensatz. Der Input wird durch das neuronale Netzwerk gesen-
det, der Output mit dem bereits bekannten Label des Inputs verglichen und der Fehler
berechnet. Dieser Vergleich kann durch die Kombination einer Softmax-Funktion im
Output Layer und dem One-Hot Encoding Labeling-Prinzip (s. Abschnitt 2.2.2) durch-
geführt werden. Die Fehlerberechnung geschieht aufgrund einer definierten Kostenfun-
kion (s. Abschnitt 2.1.2). Durch eine Optimierungsfunktion (s. Abschnitt 2.2.4) wird
der auftretende Fehler der berechneten Wahrscheinlichkeit der Klassifizierung verklei-
nert [33]. Hierbei werden mithilfe von Backpropagation (s. Abschnitt 2.2.5) die Gewich-
tungen des gesamten Netzes aktualisiert. Während des Lernvorganges kann zusätzlich
mit einem sogenannten Validierungs-Datensatz überprüft werden, ob das Netzwerk zu
Overfitting (s. Abschnitt 2.3.1) oder Underfitting (s. Abschnitt 2.3.2) neigt [95].

Beim Unsupervised Learning ist der Trainings-Datensatz nicht gelabelt. Das be-
deutet, das neuronale Netz muss selbst eine gewisse Struktur durch das Analysieren
gewisser Features in den Daten finden. Dieses Prinzip wird zum Beispiel beim Clustern
von Daten verwendet.

Weiters gibt es auch die Möglichkeit, die beiden Varianten zu kombinieren. Hier
werden anfangs die gelabelten Daten verwendet, um das Netzwerk grundlegend zu trai-
nieren. Den nicht gelabelten Daten werden anschließend durch das bereits grundlegend
trainierte Netzwerk Labels zugewiesen. Mit diesen neuen „pseudo-gelabelten“ Daten
wird das Netzwerk weiter trainiert.

2.2.2 One-Hot Encoding und Softmax
One-Hot Encoding ist ein Prinzip zum Labeln von Datensätzen. Dazu wird jeder Kate-
gorie ein Vektor von Nullen und Einsen zugeordnet. Die Dimension der Vektoren ent-
spricht der Anzahl der möglichen unterschiedlichen Kategorien. Jeder Kategorie wird
ein bestimmter Index in diesem Vektor zugewiesen. Das bedeutet, der Vektor dieser Ka-
tegorie besteht aus lauter Nullen, nur an dem Index der jeweiligen Kategorie befindet
sich im Vektor eine Eins [84]. Da mit diesem Prinzip die Summe der Werte des Vektors
Eins ergibt, kann der Vektor auch als gegebene, klar definierte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der jeweiligen Kategorie gewertet werden. Sollte im Nachhinein eine Kategorie
hinzukommen, hat es den Vorteil, dass bei den vorhanden Vektoren nur eine Dimension
mit dem Wert Null hinzugefügt werden muss. Das Prinzip eines One-Hot Vektors ist in
Abbildung 2.4 dargestellt.

Wird nun bei den Werten des Output Layers des Netzwerkes eine Softmax-Funktion
angewendet, so wird die Summe der Werte der Neuronen im Output Layer auf Eins
normalisiert [101], dies kann zum Beispiel so aussehen:⎡⎢⎢⎢⎣

1.68
0.36

...
0.024

⎤⎥⎥⎥⎦ → Softmax →

⎡⎢⎢⎢⎣
0.7
0.15

...
0.01

⎤⎥⎥⎥⎦ . (2.3)
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Abbildung 2.4: Grafische Darstellung der One-Hot Vektor Methode. Jeder Objektklasse
wird ein One-Hot Vektor zugewiesen, die sich durch die Dimension, an der sich die 1
befindet, unterscheiden. Da die Summe der Elemente des Vektors 1 ergibt, kann dieser
als Wahrscheinlichkeitsverteilung der Klassenzuweisung angesehen werden. Angepasst von
Bildquelle [107].

Das bedeutet weiter, dass die normalisierten Werte des Output Layers auch als ein Vek-
tor einer Wahrscheinlichkeitsverteilung angesehen werden kann. Die Dimension dieses
Vektors entspricht der Summe der Neuronen im Output Layer.

2.2.3 Kostenfunktionen
Die Kostenfunktion definiert den Fehler zwischen dem Ergebnis des neuronalen Netzes
und dem korrekten Ergebnis. Dafür werden der Output Vektor des Netzwerkes und
der One-Hot Encoding Vektor miteinander verglichen. Dies ist möglich, da die Anzahl
der Dimensionen beider Vektoren identisch ist. Am oben gezeigten Beispiel sieht dieser
Vergleich so aus: ⎡⎢⎢⎢⎣

0.7
0.15

...
0.01

⎤⎥⎥⎥⎦ →

⎡⎢⎢⎢⎣
1
0
...
0

⎤⎥⎥⎥⎦ . (2.4)

Links ist der Vektor des Output Layers des Netzwerkes zu sehen. Der rechte Vektor
entspricht dem One-Hot Vektor des Labels. Für die Art der Fehlerberechnung gibt es
viele verschiedene Varianten. Eine der meistangewendeten Methoden ist die Verwendung
der mittleren quadratischen Abweichung (L2-Distanz). Diese ist als

𝐶 = 1
2𝑛

∑︁
𝜉

‖𝜁 − 𝑑(𝜉)‖2 (2.5)

definiert, wobei 𝑛 die Anzahl der Trainingsdaten, 𝜁 der Ergebnisvektor des Inputs 𝜉 und
𝑑(𝜉) der gewünschte Output für den Input 𝜉 ist. Eine Alternative wäre auch die Ver-
wendung der Manhattan-Fehlerabweichung (L1-Distanz) oder der Kreuzentropie [95].
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Abbildung 2.5: Stark vereinfachte, grafische Darstellung der Stochastic Gradient De-
scent Optimization im dreidimensionalen Raum. In Rot wird der Verlauf des Fehlers
dargestellt. Ziel ist es, durch Anpassung der Gewichtungen der Fehler den Punkt mit
dem niedrigsten Wert zu erreichen. Grafik adaptiert aus [87].

2.2.4 Optimierungsfunktion
Sobald die Kostenfunktion definiert ist, ist das Ziel des Lernprozesses, den berechneten
Fehler zu minimieren. Für diesen Minimierungsvorgang werden sogenannte Optimizers
oder Optimierungsfunktionen verwendet. Eine gängige Methode ist, hierfür Gradient
Descent2 Algorithmen zu verwenden. Durch diese Methode werden die Gewichtungen
und Biases im Netzwerk schrittweise aktualisiert, um ein Fehlerminimum zu finden.
Die Aktualisierung der Werte wird mittels Backpropagation (s. Abschnitt 2.2.5) reali-
siert. Eine stark vereinfachte Fehlerminimierung im dreidimensionalen Raum wird in
Abbildung 2.5 gezeigt. Hier soll der Fehler, der in Rot dargestellt ist, den niedrigsten
Punkt der Fläche finden. Der niedrigste Punkt stellt das Fehleroptimum dar. In Neu-
ronalen Netzen wird diese Berechnung in einem wesentlich größeren Dimensionsausmaß
durchgeführt. Für die Berechnung des Gradienten wird meist ein Verfahren verwendet,
das als Stochastic Gradient Descent (SGD) bezeichnet wird. Anhand dieses Gradienten
kann ausgesagt werden, auf welche Art sich die Werte verändern müssen, damit sich
der Fehler minimiert. Weitere mögliche Optimierungsverfahren sind AdaGrad, AdaDelta,
RMSProp und Adam [52].

2.2.5 Backpropagation
Um ein Netzwerk trainieren zu können, muss der Gradient der Kostenfunktion verarbei-
tet werden. Diese Verarbeitung muss möglichst schnell ablaufen, um in einem neuronalen
Netz verwendbar zu sein. Ein solcher schneller Algorithmus ist Backpropagation. Die-
ser ist in modernen neuronalen Netzen die meistangewendete Methode. Im Grunde ist
Backpropagation nur das Anwenden der Kettenregel auf die Ableitung der Kostenfunk-
tion (s. Abschnitt 2.2.3). Der Kernpunkt dieses Algorithmus ist die Erkenntnis, dass der
Gradient von einem Layer über Terme des Gradienten des nächsten Layers ausgedrückt

2Dt. Gradientenverfahren
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Abbildung 2.6: Visualisierung von Data Augmentation anhand eines Beispielbildes. Die-
ses wird durch verschiedenste Transformationen verändert, um so ein größeres Datenset
zum Trainieren des Netzwerkes zu erhalten. Bild adaptiert aus [100].

werden kann. Das bedeutet, wenn der Gradient eines Layers bestimmt ist, können durch
rekursive Ausbreitung die Gradienten im gesamten Netzwerk bestimmt werden. Auf die
genauen mathematischen Hintergründe wird in dieser Arbeit nicht eingegangen [53].

2.2.6 Data Augmentation
Data Augmentation wird verwendet, um einen kleinen Trainings-Datensatz mit mög-
lichst wenig Aufwand und ohne neue Daten zu benötigen, zu vergrößern. Dabei werden
lediglich vorhandene Daten leicht verändert, um neue Daten zu erhalten. Ein Bild kann
beispielsweise gespiegelt, gedreht oder verzerrt werden. Weiters kann auch nur ein zuge-
schnittener Teil des ursprünglichen Bildes als neue Datei verwendet werden. Wird dies
bei jeder Datei des Datensatzes erledigt, so kann dessen Größe vervielfacht werden, ohne
neue Daten zu benötigen [60]. Ein solches Beispiel wird in Abbildung 2.6 dargestellt.
Deep Learning Frameworks stellen diese Funktionalität meist zur Verfügung.

2.2.7 Lernrate
Die Lernrate ist ein Hyperparameter, der beim Lernvorgang angegeben werden kann.
Er sagt aus, wie schnell ein künstliches neuronales Netzwerk neue Informationen lernen
soll. Das heißt, der Faktor bestimmt, wie stark bereits früher Erlerntes behalten wird
und wie stark neue Erkenntnisse auf das Netzwerk Einfluss haben. Grundsätzlich liegt
dieser Faktor in einem Wertebereich zwischen 0.01 und 0.0001 und kann auch optional
während des Lernvorgangs angepasst werden [95].

2.2.8 Batch Size und Epochs
Batch Size und Anzahl der Epochs sind Hyperparameter beim Trainieren eines neuro-
nalen Netzes. Die Batch Size sagt aus, wie viele Daten gleichzeitig durch das Netzwerk
gespielt werden, bevor dieses aktualisiert wird. Dieser Wert liegt im Normalfall bei zirka
100 und hängt von der Größe des Datensets ab [104].

Die Anzahl der Epochs sagt aus, wie oft der gesamte Datensatz für das Training des
Netzwerkes verwendet wird. Der Wert variiert je nach Größe des Datensatzes. Für eine
durchschnittliche Datensatzgröße liegt dieser Wert zwischen 3 und 30. Werden zu wenig
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Abbildung 2.7: Aus der Fehlkategorisierung von Objekten im Trainings- bzw. im
Validierungs-Datenset kann auf Underfitting und Overfitting geschlossen werden. Grund
dafür kann eine zu niedrige oder zu hohe Anzahl der Epochs sein. Die 𝑌 -Achse reprä-
sentiert die Fehlklassifizierungen, die 𝑋-Achse die Anzahl der gelernten Epochen. Grafik
adaptiert aus [96].

Epochs durchgeführt, so kann Underfitting (s. Abschnitt 2.3.2) auftreten. Bei zu vielen
Epochs kann das Netzwerk jedoch zu Overfitting (s. Abschnitt 2.3.1) neigen [104].

2.3 Performance-Probleme
Beim Trainieren von neuronalen Netzen können jedoch auch Probleme auftreten, die
einem guten Ergebnis entgegenwirken. Die Probleme sind zum Beispiel Overfitting (s.
Abschnitt 2.3.1) oder Underfitting (s. Abschnitt 2.3.2). Durch gewisse Aktionen bzw.
Änderung gewisser Hyperparameter, wie zum Beispiel die Anzahl der Epochs (s. Ab-
schnitt 2.2.8), kann dies reduziert werden. Abbildung 2.7 zeigt Over- bzw. Underfitting,
abhängig von der Anzahl der Epoch-Durchläufe.

2.3.1 Overfitting
Wenn die Genauigkeit der Ergebnisse im Validierungs-Datenset geringer als die Ge-
nauigkeit der Ergebnisse im Trainings-Datenset ist, spricht man von Overfitting. Tritt
Overfitting auf, entsteht ein Problem mit der Generalisierung des Netzwerkes. Das Netz-
werk lernt zwar die Daten des Trainings-Datensets, kann das erlernte Wissen jedoch
nicht richtig auf unbekannte Daten anwenden. Um diesem Phänomen entgegen zu wir-
ken, kann zum einen der Trainings-Datensatz vergrößert werden, was sich zum Beispiel
durch Data Augmentation realisieren lässt, zum anderen kann auch die Komplexität
des Netzwerkes reduziert werden. Hierfür wird entweder die Anzahl der Layer oder die
Anzahl der Neuronen verringert. Auch Dropout (s. Abschnitt 2.4.1) oder das Verringern
der Epoch-Anzahl sind mögliche Lösungen [78].
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Abbildung 2.8: Visualisierung von Dropout durch Ausschluss von Neuronen in einem
neuronalen Netzwerk, um so die Komplexität des Netzes zu verringern. Grafik adaptiert
aus [75].

2.3.2 Underfitting
Wenn das neuronale Netzwerk es trotz Lernaufwand nicht bewerkstelligt, Daten richtig
zu kategorisieren, so spricht man von Underfitting. Dieses Phänomen tritt bereits im
Trainings-Datenset auf. Um diesem Problem entgegenzuwirken, muss die Komplexität
des neuronalen Netzes erhöht werden. Dafür muss die Anzahl der Layer oder die An-
zahl der Neuronen in den Layern vergrößert werden. Weitere Möglichkeiten sind, die
Anzahl der Features der Daten im Input Layer zu erhöhen oder die Dropout-Rate (s.
Abschnitt 2.4.1) zu verringern. Es kann schon ausreichen, die Anzahl der Epochs zu
erhöhen [78].

2.4 Regularisation
Das Lernverhalten kann durch gewisse Hyperparameter angepasst werden. Auch poten-
tielle Leistungsprobleme können so verringert werden [30].

2.4.1 Dropout
Als Dropout wird das zufällige Ausschließen von Neuronen im Netzwerk bezeichnet. Ein
ausgeschlossenes Neuron kann keine Informationen weitergeben, was in Abbildung 2.8
dargestellt ist. Das hat den Effekt, dass das Netzwerk keinen zu hohen Einfluss von
einzelnen Neuronen hat, und führt zu einer verbesserten Generalisierung des Netzwerkes,
was Overfitting (s. Abschnitt 2.3.1) entgegenwirkt [56].

2.4.2 Batch Normalisation
Ein Problem beim Kategorisieren von Bildern ist die Tatsache, dass die Helligkeit von
Bild zu Bild variieren kann. Das hätte Auswirkungen auf das gesamte Netzwerk. Eine
Möglichkeit, dieses Problem zu lösen, nennt man Batch Normalisation. Da jeder so-
genannte Mini-Batch unterschiedlich ist, ist auch die Input-Verteilung anders. Batch
Normalisation verwendet den Input, der normalerweise durch eine gewisse Batch Size
definiert ist und berechnet dessen Mittelwert und Varianz. Diese Werte werden nun
normalisiert. Batch Normalisation kann auch zwischen Layer innerhalb des Netzwerkes
verwendet werden [26].
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Abbildung 2.9: Allgemeine Darstellung eines Convolutional Neural Networks und des-
sen Funktionsweise. Die Convolution Layer am Anfang des Netzwerkes sind notwendig,
um Low-Level Features, wie zum Beispiel Ecken und Kanten, zu erkennen. High-Level
Features am Ende des Netzwerkes sind für ein genaues Bildverständnis zuständig. Die
Fully Connected Layer am Ende sind für die Klassifizierung des Bildes verantwortlich.
Grafik adaptiert aus [42].

2.5 Bildklassifizierung und Convolutional Neural Networks
Zur Klassifizierung von Bildern wird eine spezielle Art von künstlichem neuronalem
Netzwerk verwendet bzw. benötigt. Diese Art von neuronalen Netzen wird als Convo-
lutional Neural Network (CNN)3 bezeichnet und kann Features in Bildern analysieren.
Dieses Netzwerk unterscheidet sich hauptsächlich durch spezielle Layer von herkömm-
lichen neuronalen Netzwerken. Zu diesen Layern gehören Convolutional Layer (s. Ab-
schnitt 2.5.1), Fully Connected Layer (s. Abschnitt 2.5.4) und Pooling Layer (s. Ab-
schnitt 2.5.3). Der Aufbau von Convolutional Neuronal Networks besteht aus einem
Input Layer, gefolgt von einer Kombination aus mehreren Convolutional und Pooling
Layer, in weiterer Folge von ein oder mehreren Fully Connected Layern und schlus-
sendlich einem Output Layer. Dieser Output Layer ist wieder für die Kategorisierung
des Input-Bildes verantwortlich. In Abbildung 2.9 ist ein Aufbau eines solchen CNN
veranschaulicht. Verglichen mit einem herkömmlichen neuronalen Netzwerk, kann eine
Featuremap mit dem Output eines Neurons und ein Kernel eines Convolutional Layers
mit einer gewichteten Verbindung gesehen werden. Diese Art von Netzwerken ist in
Bezug auf Skalierung und Translation von Features bis zu einem gewissen Teil invari-
ant [110].

2.5.1 Convolutional Layer
Ein Convolutional Layer besteht aus einer Menge von Filtern, die auch als Kernel be-
zeichnet werden. Ein solcher Filter ist im einfachsten Fall eine zweidimensionale Matrix
aus Gewichtungen, sofern jede zweidimensionale Activation Map des Inputs als eigen-
ständiger Input gesehen wird. Die Berechnungen in einem Convolutional Layer werden
durchgeführt, indem für jeden Input ein Kernel über den gesamten zweidimensiona-
len Matrix verschoben und für jede Position ein Wert für die Output Activation Map
berechnet wird. Die horizontale und vertikale Verschiebung des Filters wird als Stri-

3Dt. faltendes neuronales Netzwerk
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Abbildung 2.10: Grafische Darstellung des Funktionsprinzips von einem Convolutional
Layer. Durch mehrmalige Summierung der Input-Bereiche nach Anwendung des Kernels
(Filter) wird eine neue Feature Map erstellt. Grafik adaptiert aus [103].

de bezeichnet. Der Output wird im Grunde gleich wie bei einem herkömmlich Neuron
berechnet. Hierfür werden die durch den Filter gewichteten Inputs summiert und gege-
benenfalls ein Bias (s. Abschnitt 2.1.3) addiert. Diese Berechnung ist in Abbildung 2.10
grafisch dargestellt. Anschließend kann eine Aktivierungsfunktion (s. Abschnitt 2.1.2)
angewendet werden. Durch Anwendung eines Kernels ergibt sich, dass, je nach Größe
des Filters und der Verschiebung, Informationen am Rand des Inputs verloren gehen
und die Output Matrix kleiner als die Input Matrix ist. Das kann unter gewissen Um-
ständen durch Padding (s. Abschnitt 2.5.2) vermieden werden. Ein Convolutional Layer
kann auch mehrere Activation Maps als Output haben [110].

2.5.2 Padding
Durch Padding soll Informationsverlust am Rand des Inputs vermieden werden. Zu
diesem Zweck wird die Activation Map des Inputs vergrößert, indem der Rand um
zusätzliche Informationen erweitert wird. Das hat zur Folge, dass ein Kernel nun auch
auf den ursprünglich äußersten Positionen des Inputs zentral angewendet wird. Es gibt
verschiedene Methoden, mit welchen Informationen der Input erweitert werden kann.
Eine weitverbreitete Methode ist es, die Input Matrix überall mit Null zu erweitern.
Dies wird als Zero-Padding bezeichnet und ist in Abbildung 2.11 zu sehen [98].

2.5.3 Pooling Layer
Pooling Layer werden verwendet, um die Activation Maps zu verkleinern. Das ist positiv
zu sehen, da dadurch Rechenaufwand eingespart wird und so tiefere Netzwerke möglich



2. Grundlagen 15

Abbildung 2.11: Grafische Darstellung des Funktionsprinzips von Zero-Padding. Durch
Hinzufügen von Nullen am Rand der Ausgangs-Map behält die erstellte Featuremap die-
selbe Größe nach Anwendung des Kernels. Bildquelle [98].

Abbildung 2.12: Grafische Darstellung des Funktionsprinzips von Max-Pooling. Aus
jedem farblich markierten Bereich wird die höchste Zahl ausgewählt und in die nächste
Featuremap übertragen. Grafik adaptiert aus [110].

sind. Dabei gehen verhältnismäßig wenig Informationen verloren und es hat den Vor-
teil, dass das Netzwerk weniger sensibel auf unterschiedliche Positionen von Features
reagiert. Ein weiterer Vorteil ist, dass Kernel, die auf bereits verkleinerte Activation
Maps angewendet werden, einen größeren Bereich des Originalbildes abdecken, ohne
den Kernel und somit die Anzahl der Parameter zu vergrößern. Die meistverwende-
ten Pooling-Strategien sind Max-Pooling und Average-Pooling. Grundsätzlich funktio-
niert Pooling ähnlich wie ein Convolutional Filter. Hier wird jedoch keine Matrizen-
Berechnung durchgeführt, sondern lediglich der größte bzw. der durchschnittliche Wert
aus dem Input-Bereich, der vom Filter ausgewählt ist, als Output weitergegeben. In
Abbildung 2.12 ist Pooling anhand von Max-Pooling veranschaulicht [110].

2.5.4 Fully Connected Layer
Ein Fully Connected Layer ist ein Layer in einem CNN, der nicht aus Filtern, sondern aus
Neuronen besteht, die einen einzelnen Wert speichern. Diese Layer-Art ist am Ende eines
CNN angesiedelt. Beim Übergang von einer Activation Map in einen Fully Connected
Layer wird jeder Wert der Activation Maps mit einem Neuron im nachfolgenden Fully
Connected Layer verbunden. Diese Neuronen sind über Gewichtungen mit Neuronen
aus dem nachfolgenden Layer verbunden. Die Anzahl der Neuronen im Output Layer
entspricht der Anzahl der möglichen Bildkategorien [110].
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Abbildung 2.13: Grafische Darstellung der Architektur des LeNet-5 Modells. Bildquel-
le [34].

2.5.5 Bewährte CNN Modelle
Über die letzten Jahre haben sich verschiedenste Convolutional Neural Networks zum
Klassifizieren von Bildern bewährt. Sie unterscheiden sich durch deren Anzahl und An-
ordnung von bestimmten Layern sowie deren Parameter voneinander. Die meisten dieser
Netzwerke haben an der ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge4 (ILSVRC)
teilgenommen und diese auch gewonnen. ILSVRC ist ein renommierter Wettbewerb im
Bereich Computer Vision. Zum Trainieren verwendeten diese Netzwerke die Datenbank
von ImageNet, die in etwa 14 Millionen Bilder enthält. Der Erfolg wird beim Wettbe-
werb mit der Top 5 Testfehlerrate angegeben, die den Rückschluss zulässt, wie hoch der
relative Anteil der zu klassifizierenden Bilder ist, die vom Netzwerk nicht richtig unter
den Top 5 wahrscheinlichsten Kategorien eingeordnet wurden. Die bekanntesten CNN
werden im Folgenden kurz erläutert [110].

LeNet

LeNet ist ein von LeCun im Jahr 1998 entwickeltes Modell, um handgeschriebene Ziffern
zu erkennen [34]. Es besteht aus insgesamt sieben Layern. Die sieben Layer setzen sich
aus drei Convolutional Layern, zwei Average Pooling Layern und zwei Fully Connected
Layern zusammen. Der Input war bei diesem Modell auf 32 × 32 Pixel große Graustu-
fenbilder beschränkt. Diese Architektur ist in Abbildung 2.13 dargestellt.

AlexNet

AlexNet wurde von Krizhevsky, Sutskever und Hinton im Jahr 2012 entwickelt [29]
und war der erste große Durchbruch für neuronale Netze im Bereich Computer Vision.
Dieses Netzwerkmodell hat 2012 die ILSVRC mit einer Top 5 Testfehlerrate von 15.4%
gewonnen. Das Netzwerk besteht, verglichen zu modernen Netzwerken, aus einer relativ
simplen Architektur mit nur acht Layern. Es besteht in Summe aus fünf Convolutional
Layern, Max Pooling Layern und Dropout Layern sowie drei Fully Connected Layern.
Die Filter in den Convolutional Layern haben eine Größe von 11 × 11, 5 × 5 bzw. 3 × 3.
Als Aktivierungsfunktion (s. Abschnitt 2.1.2) wurde ReLu verwendet. Das Netzwerk
wurde dafür trainiert, zwischen 1000 unterschiedlichen Bildkategorien unterscheiden zu

4http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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können.

VGGNet

Die VGGNet Architektur wurde von Simonyan und Zisserman von der University of
Oxford im Jahr 2014 entwickelt [55] und besteht aus 19 Layern. Es hat bei der ILSVRC
eine Top 5 Testfehlerrate von 7.3% erreicht. Die Layer setzen sich aus Convolutional
Layern, Max Pooling Layern und Fully Connected Layern zusammen. Die Filter in den
Convolutional Layern haben eine einheitliche Größe von 3×3. Durch das Hintereinander-
Anordnen von zwei oder mehreren Layern mit kleinen Filtern kann ein Layer mit einem
größeren Filter nachgebildet werden. Das hat den Vorteil, dass die Anzahl der Para-
meter verringert wird. Als Ergebnis der Pooling Layer verringert sich die Größe der
Output Activation Map in jeder Dimension um die Hälfte. Die Anzahl der Filter im
darauffolgenden Convolutional Layer wird jedoch erhöht, was zu einer größeren Anzahl
an Activation Maps führt.

GoogLeNet

GoogLeNet war eines der ersten Modelle, das die Idee einführte, CNN Layer nicht
immer sequentiell hintereinander, sondern auch parallel anzuordnen [57]. Aus diesem
Grund wird das Modell auch als Inception bezeichnet. Grundsätzlich besteht dieses
Netzwerk aus 22 hintereinander ausgeführten Layern, wobei es insgesamt neun solche
parallelen Module enthält. Bei dieser Architektur werden auch Convolutional Layer mit
einer Filtergröße von 1 × 1 genutzt. Dies kann dazu verwendet werden, um die Anzahl
der Activation Maps zu verändern. Statt der Fully Connected Layer wird die Größe der
Activation Map durch Average Pooling bis auf die Größe von 1×1 verkleinert, was einem
Neuron eines Fully Connected Layers entspricht und somit als Klassifikations-Layer ver-
wendet werden kann. Durch das Verzichten von Fully Connected Layern reduziert sich
die Anzahl der lernbaren Parameter enorm. Dieses Modell hat bewiesen, dass eine krea-
tive Architektur sowohl zu Geschwindigkeits- als auch Leistungsvorteilen führen kann,
und gewann die ILSVRC 2014 mit einer Top 5 Testfehlerrate von 6.7%. Im Vergleich
zum AlexNet hat diese Architektur nur 1/12 der Parameter.

ResNet

ResNet wurde im Jahr 2015 von Microsoft Research Asia entwickelt [18] und besteht aus
insgesamt 152 Layern. Die Besonderheit an dem Modell ist, dass Inputs aus früheren
Layern über eine Art Bypass im Netzwerk weiter nach hinten geleitet und so mit dem
Output eines späteren Layers kombiniert werden. Das wird in Abbildung 2.14 gezeigt.
Diese Netzwerkarchitektur gewann bei der ILSVRC 2015 den ersten Platz mit einer Top
5 Testfehlerrate von 3.6%.

2.6 Transfer Learning
Die Daten zum Trainieren eines neuronalen Netzes sind ein sehr wichtiger Bestandteil,
um ein brauchbares Ergebnis zu erhalten. Oftmals ist der Umfang der vorhandenen
Daten, den das Netzwerk benötigt, nicht groß genug. In so einem Fall kommt Transfer
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Abbildung 2.14: Grafische Darstellung des Prinzips des ResNets anhand einer Weiter-
leitung von Layer Outputs nach hinten im Netzwerk. Bildquelle [18].

Learning zum Einsatz. Beim Transfer Learning wird das Netzwerk mit einem anderen
umfangreichen Datensatz angelernt. Dieses Modell inklusive der angelernten Parame-
ter und Gewichtungen wird als Grundlage für den Lernvorgang mit den eigenen Daten
verwendet. Dazu wird der letzte Layer im Netzwerk entfernt und durch einen eige-
nen Klassifikations-Layer ersetzt. Die Gewichtungen in den Convolutional Layern wer-
den zum Teil eingefroren. Das bedeutet, dass sich deren Gewichtungen beim erneuten
Lernvorgang nicht mehr verändern können. Dieser Vorgang wird auch als Fine-Tuning
bezeichnet. Da die frühen Layer im Netztwerk dafür zuständig sind, allgemeine Featu-
res, wie zum Beispiel Kanten und Ecken, zu erkennen, können diese erlernten Features
unverändert für das eigene Datenset genutzt und brauchen nicht erneut antrainiert wer-
den. Je weiter hinten die Layer im Netzwerk angesiedelt sind, desto spezifischer werden
die Features, die vom Layer extrahiert werden. Je nachdem, wie sehr sich das eigene
Datenset von dem unterscheidet, was zum grundlegenden Training verwendet wurde,
können mehr oder weniger Convolutional Layer eingefroren werden. Die Layer, die für
die Klassifizierung zuständig sind, müssen neu trainiert werden [65].

2.7 Objekterkennung
Die Erkennung von Objekten in einem Bild entspricht nicht der Klassifizierung eines
Bildes an sich. Der Unterschied zwischen Objekterkennung und Klassifizierung ist, dass
bei Objekterkennungs-Algorithmen zusätzlich die Position des Objektes im Bild analy-
siert wird. Dies wird oft mittels eines Begrenzungsrahmens dargestellt und ist in Ab-
bildung 2.15 ersichtlich. Weiters sollen mittels Objekterkennung auch mehrere Objekte
innerhalb eines Bildes gefunden werden können. Das kann mit einem CNN nicht direkt
gelöst werden, da die Anzahl der Objekte innerhalb eines Bildes im Vorhinein nicht
bestimmt werden kann und der Output Vektor somit eine variable Länge aufweist [85].
Ein anfänglicher, gutgläubiger Versuch, dieses Problem zu lösen, war hier, verschiedene
Interessensregionen im Bild zu definieren und auf jede dieser Regionen ein CNN zur
Klassifikation anzuwenden. Das Problem dieses Versuches ist, dass Objekte an unter-
schiedlichen Orten im Bild sein können, sie eine unterschiedliche Aspekt Ratio haben
oder unterschiedlich groß sein können. Daher musste eine große Menge an Regionen de-
finiert werden, um alle Möglichkeiten abzudecken. Um dieses Problem zu lösen, wurden
Methoden wie Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNNs) oder You Only
Look Once (YOLO) entwickelt [85].
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Abbildung 2.15: Erkennung und Lokalisierung von mehreren erkannten Objekten in
einem Bild durch Begrenzungsrahmen und Klassifizierung. Bildquelle [51].

2.7.1 Region-based Convolutional Neural Network
Eine der bekanntesten Methoden zur Erkennung von Objekten innerhalb eines Bildes
nennt sich Region-based Convolutional Neural Network. Über die Zeit haben sich hier
unterschiedliche Lösungsansätze etabliert, die im Folgenden beschrieben werden.

R-CNN

Um das Problem der benötigten, großen Anzahl von Regionen zu lösen, beschreibt [16]
eine Methode, die einen selektiven Suchalgorithmus verwendet, damit die Anzahl der
Interessensregionen auf 2000 reduziert werden kann. Ein selektiver Suchalgorithmus
funktioniert nach dem Prinzip, zu Beginn eine Untersegmentierung, die eine Vielzahl
von potentiellen Regionskandidaten liefert, durchzuführen. Danach wird ein Greedy-
Algorithmus angewendet, um ähnliche Regionen rekursiv zu größeren Bereichen zu ver-
einen. Die vereinten Regionen werden schlussendlich genutzt, um die finalen Interes-
sensregionen zu bestimmen. Wie ein selektiver Suchalgorithmus für Objekterkennung
funktioniert, kann unter [58] im Detail nachgelesen werden. Diese 2000 Regionen werden
zu einer einheitlichen, quadratischen Größe transformiert und mit einem CNN analy-
siert, das einen 4096-dimensionalen Feature-Vektor als Ausgabe erzeugt. Die vom CNN
extrahierten Features werden in eine Support Vector Machine (SVM) [86] eingespeist,
um damit ein potentielles Objekt in einer dieser Regionen zu klassifizieren. Zusätzlich
zur Klassifizierung des Objektes wird noch die Position und Größe des Objektes im Bild
prognostiziert. Das wird in Abbildung 2.16 grafisch dargestellt. Die Lösungsmethode
hat jedoch noch einige unausgereifte Ansätze. Es dauert sehr lange, das Netzwerk zu
trainieren, da pro Bild 2000 unterschiedliche Regionen klassifiziert werden müssen. In-
folgedessen ist auch die benötigte Zeit, ein Testbild zu analysieren, entsprechend hoch.
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Abbildung 2.16: Darstellung der Architektur des R-CNN Modells. Jede durch einen
selektiven Suchalgorithmus bestimmte Region wird mit einem CNN analysiert. Bildquel-
le [85].

Weiters ist die Verwendung eines selektiven Suchalgorithmus zur Bestimmung der Inter-
essensregionen keine optimale Lösung, da dieser ein fix definierter Algorithmus ist und
sich daher nicht über die Zeit verbessern kann, was zu schlechten Regions-Kandidaten
führt.

Fast R-CNN

Derselbe Autor wie bei R-CNN konnte einige dieser Problematiken lösen und war in
der Lage, einen schnelleren Lösungsansatz zu finden. Diesen Lösungsansatz nannte er
Fast R-CNN [15]. Grundsätzlich ist der Ansatz ziemlich ähnlich. Statt jedoch jede ein-
zelne Region mittels eines CNN zu analysieren, wird bei dieser Methode das gesamte
Bild mit einem CNN analysiert, was einen enormen Zeitvorteil bringt. Von den daraus
erhaltenen Featuremaps werden die interessanten Regionen mit einem selektiven Suchal-
gorithmus identifiziert und in Quadrate mit fixer Größe transformiert. So können diese
zu einem Fully Connected Layer umgewandelt werden. Zuletzt wird ein Softmax-Layer
angewandt, um die Regionen zu klassifizieren. Weiters wird mit einem BoundingBox-
Regressor die Position und Größe des Objektes im Bild bestimmt. Diese Architektur
wird in Abbildung 2.17 dargestellt. In Abbildung 2.18 sieht man, dass Fast R-CNN
signifikant schneller als R-CNN ist. Die Werte wurden hier von [91] übernommen und
sollen auf den relativen Zeitunterschied hinweisen, da die absolute Zeit, die benötigt
wird, immer von der Art der Aufgabe und des verwendeten Systems abhängig ist. Bei
der benötigten Zeit zum Testen lässt sich erkennen, dass ein Großteil der Berechnungs-
zeit des Algorithmus für die Regions-Vorhersage benötigt wird. Das bedeutet, dass die
Vorhersage der Interessensregionen durch den selektiven Suchalgorithmus der Schwach-
punkt des Fast R-CNN Algorithmus in Bezug auf die Performance ist und diese noch
Verbesserungspotential aufweist.
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Abbildung 2.17: Darstellung der Architektur des Fast R-CNN Modells. Die Interessens-
regionen werden erst nach der Analyse mittels CNN bestimmt. Bildquelle [113].

(a) (b)

Abbildung 2.18: Zeitvergleich zwischen R-CNN und Fast R-CNN. Die benötigte Trai-
ningszeit ist bei R-CNN um einiges größer als bei Fast R-CNN (a). Fast R-CNN ist auch
bei der Analyse von Bildern schneller (b).

Faster R-CNN

Das Performance-Problem bei der Bestimmung der Interessensregionen wird bei Fas-
ter R-CNN [51] gelöst. Gleich wie bei Fast R-CNN wird das Bild als Ganzes mittels
eines CNN analysiert. Um Regionsvorschläge zu treffen, wird nicht, wie in den zuvor
beschriebenen Methoden, ein selektiver Suchalgorithmus verwendet. Stattdessen wird
ein Objekterkennungs-Algorithmus eingeführt, bei dem das Netzwerk die Regionsvor-
schläge selbstständig durch Lernen identifiziert. Hierfür wird ein eigenes, sogenanntes
Region Proposal Network eingesetzt. Das bringt einen enormen Zeitvorteil und hat zur
Folge, dass der gesamte Ablauf in etwa gleich viel Zeit benötigt, wie Fast R-CNN ohne
Bestimmung der Regionsvorschläge. Dies ist in Abbildung 2.20 zu sehen. Die verwende-
ten Werte wurden wieder von [91] übernommen. Die vorhergesagten Regionsvorschläge
werden anschließend mit einer RoI-Pooling-Schicht umgestaltet, um das Bild innerhalb
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Abbildung 2.19: Darstellung der Architektur des Faster R-CNN Modells. Bildquelle [85].

Abbildung 2.20: Testzeitvergleich zwischen R-CNN, Fast R-CNN und Faster R-CNN in-
klusive Regionsvorschläge. Faster R-CNN konnte die benötigte Zeit für Regionsvorschläge
im Vergleich zu Fast R-CNN dramatisch reduzieren.

der vorgeschlagenen Region zu klassifizieren und die Offsetwerte für die Begrenzungsrah-
men vorherzusagen. Die Architektur von Faster R-CNN wird in Abbildung 2.19 grafisch
dargestellt.

Mask R-CNN

Mask R-CNN [19] beschreibt eine Methode, die Faster R-CNN funktionell erweitert.
Hier wird zusätzlich zu den bestehenden Zweigen, die sowohl Klassifizierung als auch
Position und Größe des Objektes bestimmen, ein weiterer Zweig hinzugefügt. Dieser
Zweig ist für Vorhersagen von Segmentierungsmasken der einzelnen Interessensregionen
zuständig. Dazu wird mittels eines Fully Connected Networks eine Segmentierungsmas-
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Abbildung 2.21: Darstellung der Architektur des Mask R-CNN Modells. Bildquel-
le [112].

Abbildung 2.22: Erkannte Objekte sind mit einer Maske segmentiert. Bildquelle [70].

ke auf Pixelebene vorhergesagt. Die zusätzliche Berechnung führt nur zu einem minimal
größeren Rechenaufwand. Da Faster R-CNN grundsätzlich nicht für Analysen auf Pixe-
lebene ausgelegt ist, was sich am deutlichsten bei den Pooling-Operationen zeigt, wurde
ein quantisierungsfreier Layer, der die genauen Positionsdaten persistiert, eingeführt.
Die Systemarchitektur kann in Abbildung 2.21 gesehen werden. Abbildung 2.22 zeigt
ein Beispielbild, wie eine Segmentierungsmaske mittels Mask R-CNN aussieht.



2. Grundlagen 24

2.7.2 YOLO – You Only Look Once
You Only Look Once (YOLO) ist eine Objekterkennungsmethode, die den Fokus auf
den Bereich Echtzeitanalyse legt. Der Name kommt daher, weil das Bild nur einmal vom
Netzwerk betrachtet wird und nicht, wie bei anderen Objekterkennungsmethoden, für
jede Interessensregion separat. Wie schon bei R-CNN, gibt es auch hier verschiedene
Implementierungs-Iterationen. Diese werden im Folgenden kurz erläutert.

YOLOv1

Bei YOLO [49] wird das Bild in ein 𝑆 × 𝑆 großes Rasterfeld unterteilt. Die Zelle des
Rasterfeldes, in die das Zentrum eines Objektes fällt, ist auch für die Erkennung dieses
Objektes verantwortlich. Dafür werden für jede Zelle 𝐵 Begrenzungsboxen vorherge-
sagt. Jede dieser Begrenzungsboxen ergibt eine Aussage über fünf Werte. Diese sind die
𝑋-Position, die 𝑌 -Position, die Breite und die Höhe der Box sowie ein Konfidenzwert,
der angibt, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass die Box ein Objekt, unabhängig
davon, welches es ist, enthält. Die 𝑋- und 𝑌 -Position gibt hier das Zentrum der Box
relativ zu der Rasterfeldbegrenzung an. Die Breite und die Höhe der Box werden relativ
zum gesamten Bild angegeben. Zusätzlich werden für jedes Rasterfeld 𝐶 Klassenwahr-
scheinlichkeiten vorhergesagt.

Im Fall der Evaluierung von YOLOv1 in Bezug auf den PASCAL VOC Datensatz
wurde für 𝑆 = 7, 𝐵 = 2 gewählt. Weiters kann hier zwischen 𝐶 = 20 verschiedenen
Klassen unterschieden werden. Dies ergibt eine Output Tensor mit der Größe

𝑆 × 𝑆 × (𝐵 · 5 + 𝐶) = 7 × 7 × (2 · 5 + 20) = 1470. (2.6)

Eine Übersicht der zu bestimmenden Parameter ist in Abbildung 2.23 grafisch darge-
stellt. In Abbildung 2.24 wird im linken Bild die Aufteilung in ein Rasterfeld gezeigt.
Im oberen Bild werden die vorhergesagten Begrenzungsboxen dargestellt, wobei hier die
Linienstärke als Konfidenzwert zu interpretieren ist. Im unteren Bild wird jeweils die
Klasse angezeigt, die für eine Zelle am wahrscheinlichsten befunden wurde. Im rechten
Bild ist das Ergebnis ersichtlich. Hier werden nur die Begrenzungsboxen, bei denen der
Konfidenzwert einen bestimmten Schwellenwert überschreitet, angezeigt und mit der
Klassenprognose der zugehörigen Zelle kombiniert. Das bedeutet, dass pro Zelle maxi-
mal genau ein Objekt erkannt werden kann, egal, wie viele Begrenzungsboxen pro Zelle
generiert werden. Das hat den Nachteil, dass ein Bild mit vielen kleinen Objekten nicht
richtig erkannt wird. Hier werden die meisten ignoriert. Das Netzwerk Modell besteht
aus 24 Convolutional Layern, gefolgt von zwei Fully Connected Layern. Zur Verringe-
rung der Anzahl der Parameter werden 1 × 1 Filter verwendet. Die genaue Architektur
ist in Abbildung 2.25 zu sehen. YOLO erreicht eine mittlere Durchschnittlichkeit von
63.4%, bei 45 fps. Alternativ gibt es noch eine weitere Umsetzung des neuronalen Netz-
werkes. Dieses wird Fast YOLO genannt und besteht aus neun, statt 24 Convolutional
Layern. Fast YOLO erreicht einen Wert von 52.7% bei 155 fps.

YOLOv2

YOLOv2 [47] ist eine überarbeitete Version von YOLOv1. So wird nun zum Beispiel
Batch Normalization (s. Abschnitt 2.4.2) bei allen Convolutional Layern verwendet.
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Abbildung 2.23: Grafische Darstellung des Netzwerk-Outputs von Mask R-CNN. Es
werden Informationen zum Begrenzungsrahmen und ein Konfidenzwert berechnet sowie
ein Wahrscheinlichkeitsvektor für die Klassifizierung. Bildquelle [88].

Abbildung 2.24: Beispielbild mit den unterschiedlichen Zwischenschritten von YOLO
bis hin zum Ergebnisbild. Im linken Bild wird die Aufteilung in ein Rasterfeld gezeigt.
Im oberen Bild werden die vorhergesagten Begrenzungsboxen dargestellt, wobei hier die
Linienstärke als Konfidenzwert zu interpretieren ist. Im unteren Bild wird jeweils die
Klasse angezeigt, die für eine Zelle am wahrscheinlichsten befunden wurde. Im rechten
Bild wird das Ergebnis gezeigt. Bildquelle [49].
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Abbildung 2.25: Grafische Darstellung der verwendeten Netzwerkarchitektur von YO-
LOv1. Bildquelle [49].

Weiters wird die Netzwerkarchitektur durch Darknet-19, die schneller ist, ersetzt. Sie
wird in Abbildung 2.26 gezeigt. Dieses Netzwerk wird nun nach grundlegendem Training
mit Bildern höherer Auflösung für 10 Epochs nachtrainiert. Welche weiteren Verbesse-
rungen genau getroffen wurden, kann im Detail in Abbildung 2.27 gesehen werden. Mit
all diesen Verbesserungen erreicht YOLOv2 einen mittleren Vorhersagewert von 76.8%
bei 67 fps bzw. 78.6% bei 40 fps. Diese Werte werden in Abbildung 2.28 mit anderen
Objekterkennungsmethoden verglichen.

YOLO9000

In [47] wird eine weitere Methode namens YOLO9000 beschrieben, die darauf eingeht,
wie mehrere Datensets miteinander verknüpft werden können, selbst wenn sich deren
Klassen nicht gegenseitig eindeutig ausschließen. So gibt es im COCO Datenset zum
Beispiel die Kategorie Hund und im ImageNet Datenset eine Kategorie Norfolk Terri-
er. Somit ist keine eindeutige Zuordnung möglich. Um dieses Problem zu lösen, wur-
de ein Klassifikationsbaum, der in Abbildung 2.29 zu sehen ist, erstellt. Dieser Baum
wird als WordTree bezeichnet. Hier gibt es verschiedene Detailstufen der Kategorisie-
rung. Kann zum Beispiel ein Hund keiner Hunderassen-Kategorie eindeutig (mit hoher
Wahrscheinlichkeit) zugewiesen werden, so wird dieser generell als Hund erkannt. Es
ergeben sich 9418 unterschiedliche Klassen, woher auch der Name YOLO9000 stammt.
Dieses Netzwerk wurde ausschließlich mit Bildern aus dem COCO Datenset trainiert.
Evaluiert wurde es mit dem ImageNet Objekterkennungsdatenset. Dieses umfasst 200
unterschiedliche Kategorien, wobei nur 44 davon auch in den Trainingsdaten des COCO
Datensets verfügbar sind. Für die restlichen 156 Kategorien hatte das Netzwerk keine
Trainingsdaten. YOLO9000 erreichte eine allgemeine Vorhersagegenauigkeit von 19.7%,
wobei für die 156 nicht trainierten Kategorien 16.0% erreicht wurden. Dies lässt sich
auf die trainierten Elternklassen zurückführen. So wurden unterschiedliche Tierarten
oftmals generell als Tier klassifiziert. Bei Kategorien, wie zum Beispiel Kleidung, hatte
das Netzwerk jedoch Probleme.
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Abbildung 2.26: Tabellarische Darstellung der bei YOLOv2 verwendeten Netzwerkar-
chitektur. Bildquelle [47].

YOLOv3

YOLOv3 [48] hat einige kleinere Verbesserungen im Vergleich zum Vorgänger. So wird
nun als Netzwerk Darknet-53, das aus 53 Layern besteht, verwendet. Wie in der ResNet
Architektur (s. Abschnitt 2.5.5), werden hier gewisse Layeroutputs im Netzwerk nach
hinten weitergeleitet. Die Architektur des Netzwerkes kann in Abbildung 2.30 gesehen
werden. Weiters wird bei diesem Netzwerk statt des mittleren quadratischen Fehlers
binäre Kreuzentropie als Kostenfunktion verwendet. Die Implementierung ist online5

frei zugänglich.

2.7.3 Alternative Objekterkennungsmethoden
Außer R-CNN und YOLO gibt es noch weitere Objekterkennungsmethoden. Die bekann-
teren hier sind Single Shot MultiBox Detector (SSD) [41], Region-based Fully Convolu-
tional Network (R-FCN) [10] und RetinaNet [40]. Auf diese wird jedoch nicht genauer
eingegangen. In [23] werden Faster R-CNN, R-FCN und SSD ausführlich miteinander
verglichen.

5https://pjreddie.com/darknet/yolo/

https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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Abbildung 2.27: Auflistung der Änderungen zwischen YOLOv1 und YOLOv2 wie auch
deren Auswirkungen auf die Erkennung von Objekten. Bildquelle [47].

Abbildung 2.28: Vergleich verschiedener Objekterkennungsmethoden in Bezug auf Ge-
schwindigkeit und Vorhersagegenauigkeit. Bildquelle [47].

2.8 Deep Learning Frameworks
Um ein neuronales Netzwerk zu realisieren, gibt es viele Möglichkeiten. Im Folgenden
werden acht der bekanntesten Deep Learning Frameworks kurz erläutert.

2.8.1 TensorFlow
TensorFlow ist eine Open Source Plattform für maschinelles Lernen (ML), die ver-
schiedene Abstraktionslevel bietet. Somit empfiehlt sich dieses Framework sowohl für
Anfänger als auch für erfahrene Benutzer, die mehr Kontrolle über das Netzwerk haben
wollen. Um ein neuronales Netzwerk möglichst simpel zu erstellen, bietet sich die offizi-
elle high-level Keras API an (s. Abschnitt 2.8.2). Für größere ML Aufgaben lässt sich die
Distribution Strategy API einsetzen, die dafür konzipiert ist, das Training auf verschie-
dene Hardwaregeräte aufzuteilen, ohne das Modell selbst verändern zu müssen. Weiters
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Abbildung 2.29: Darstellung eines Klassifikationsbaumes, bei dem die Kategorisierung
über verschiedene Detailstufen möglich ist. Bildquelle [47].

Abbildung 2.30: Tabellarische Darstellung der bei YOLOv3 verwendeten Netzwerkar-
chitektur. Bildquelle [48].
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ist TensorFlow sprach- und plattformunabhängig. So ist es möglich, dieses für Desktop,
Mobile, Web und Cloud Anwendungen zu verwenden. TensorFlow unterstützt Program-
miersprachen, wie zum Beispiel Python, C++ und R. Weiters verfügt das Framework
über ein Tool namens TesorBoard, das eine effektive Darstellung von der Netzwerkmo-
dellierung und der Performance bietet. Es gibt eine umfangreiche Dokumentation und
die größte Community im Bereich Deep Learning [106].

2.8.2 Keras
Keras ist eine high-level API für neuronale Netzwerke in Python, die in Kombination
mit drei verschiedenen Backends verwendet werden kann. Dazu gehören TensorFlow (s.
Abschnitt 2.8.1), CNTK (s. Abschnitt 2.8.6) und Theano (s. Abschnitt 2.8.7). Der Fo-
kus der Entwicklung liegt bei diesem Framework auf einer einfachen Schnittstelle und
auf der Ermöglichung von schnellen Versuchsdurchführungen. Keras unterstützt sowohl
Convolutional Networks und Recurrent Networks als auch die Kombination der bei-
den. Weiters kann die CPU oder GPU zur Ausführung verwendet werden. Die größten
Vorteile von Keras sind die leichte Verwendbarkeit, die Modularität und die einfache
Erweiterbarkeit durch neue Module. Um den vollen Umfang von Keras nutzen zu kön-
nen, müssen eine zusätzliche Software bzw. zusätzliche Python Module heruntergeladen
und installiert werden. Dies wird in der Dokumentation ausführlich beschrieben [89].

2.8.3 PyTorch
PyTorch ist eine Open Source Deep Learning Plattform, die einen nahtlosen Übergang
von einer prototypischen Entwicklung hin zur Produktentwicklung gewährleistet. Um die
Performance zu optimieren, kann das Training auf mehrere Systeme aufgeteilt werden.
PyTorch kann sowohl in Python als auch in einer C++ Laufzeitumgebung verwendet
werden. Modelle können hier im Open Neural Network Exchange (ONNX) Format ex-
portiert und somit von anderen Plattformen, die diesen Standard unterstützen, benützt
werden. Weiters wird PyTorch von Cloud Plattformen unterstützt, was das Training
mit einer großen Datenmenge ermöglicht [99].

2.8.4 Caffe
Caffe ist ein Framework für Deep Learning, das auf Geschwindigkeit und Modulari-
tät ausgerichtet ist. Es wird von Berkeley AI Research (BAIR) und von Community-
Mitarbeitern entwickelt. Caffe kann in C, C++, Pyton und MATLAB verwendet werden.
Modelle und Optimierungen können durch einfache Konfiguration (ohne Hartcodierung)
definiert werden. Durch die Erweiterbarkeit des Codes und der Community-Mitarbeiter
wird dieser immer bestmöglich auf dem neuesten Stand der Technik gehalten. Durch die
hohe Geschwindigkeit bietet sich dieses Framework vor allem sehr gut für Convolutional
Neural Networks zur Bildklassifizierung an [79].

2.8.5 MXNet
MXNet bietet eine Kombination von hoher Performance, sauberem Code sowie high-
level APIs und low-level Kontrolle. MXNet automatisiert gängige Arbeitsabläufe, sodass
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simple neuronale Netze in wenigen Codezeilen dargestellt werden können. Weiters bietet
MXNet APIs unter anderem in den Sprachen C++, Java, Perl, Python, R und Scala [94].

2.8.6 Microsoft Cognitive Toolkit – CNTK
Das Microsoft Cognitive Toolkit (früher bekannt als CNTK) ist ein Open Source De-
ep Learning Framework von Microsoft, das für große Datenmengen optimiert und in
kommerziell verwendbarer Qualität ausgelegt ist. Modelle können mit einer high-level
oder low-level API in den Sprachen Python, C++ oder BrainScript umgesetzt werden.
Zusätzlich kann das Modell in C# evaluiert werden. Die Berechnung der Modelle kann
entweder auf der CPU, der GPU oder mithilfe von verteilten Systemen durchgeführt
werden. Zusätzlich kann ein Modell auch über Azure trainiert und gehosted werden [92].
Des Weiteren unterstützt CNTK das Open Neural Network Exchange (ONNX) Format
und kann somit Modelle in anderen Frameworks, wie zum Beispiel Caffe2, MXNet oder
PyTorch, weiter verwenden. Da jedoch ARM Prozessoren im Moment nicht unterstützt
werden, ist dies auf mobile Geräte nur bedingt anwendbar [93].

2.8.7 Theano
Theano ist ein Open-Source-Projekt und war eines der ersten Deep Learning Frame-
works, das in erster Linie vom Montreal Institute for Learning Algorithms (MILA) an
der Université de Montréal entwickelt wurde. Grundsätzlich ist Theano eine Python-
Bibliothek und ein optimierter Compiler zur Manipulation und Auswertung mathemati-
scher Ausdrücke, die insbesondere für Matrizen-Berechnungen ausgelegt ist. In Theano
werden Berechnungen mit einer NumPy-ähnlichen Syntax ausgedrückt und so kompi-
liert, dass sie effizient entweder auf CPU- oder GPU-Architekturen ausgeführt werden
können. Mittlerweile wurde jedoch bekannt gegeben, dass die Weiterentwicklung von
Theano eingestellt wird [108].

2.8.8 Deeplearning 4 Java – DL4J
Deeplearning4j ist in Java geschrieben und mit allen JVM-Sprachen wie Scala, Clojure
oder Kotlin kompatibel. Die zugrundeliegenden Berechnungen sind in C, C++ und Cuda
umgesetzt. Laut der offiziellen DL4J Webseite dient Keras als Python-API, was von
der offiziellen Keras Dokumentation [89] jedoch nicht bestätigt wird. Die Bibliotheken
sind vollständig Open-Source und werden von der Entwicklergemeinschaft und dem
Skymind-Team auf dem neuesten Stand gehalten. DL4J nutzt die Vorteile der neuesten
verteilten Computer-Frameworks, wie Apache Spark und Hadoop, um das Trainieren
der Netzwerke zu beschleunigen. Bei Multi-GPUs entspricht dies in etwa der Leistung
von Caffe [83].

2.9 GPU-Support
Keras mit TensoFlow als Backend ermöglicht beim Trainieren von neuronalen Netz-
werken entweder die Verwendung der CPU oder der GPU. Soll die GPU verwendet
werden, so muss auch das GPU unterstützende Modul von TensorFlow in Python in-
stalliert werden. Das Training mithilfe der GPU hat den Vorteil, dass das neurona-
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le Netzwerk beim Lernen zirka um den Faktor 100 schneller ist. Dies führt jedoch
zur Einschränkung, dass es nur auf Systemen mit einer Grafikkarte der Firma NVI-
DIA und zusätzlicher Software möglich ist. Als zusätzliche Software muss das CUDA
Toolkit in der Version 9.0 (Base Installer & alle Patches) von NVIDIA installiert wer-
den6. Dabei muss darauf geachtet werden, dass der installierte Treiber der Grafikkarte
mit der installierten Version des CUDA Toolkits kompatibel ist und bestenfalls auf
die neueste Version aktualisiert wird. Die Kompatibilität kann in den CUDA Toolkit
Release Notes7 überprüft werden. Weiters muss die zu CUDA 9.0 passende Version
der NVIDIA CUDA Deep Neural Network library (cuDNN)8 heruntergeladen werden.
Dafür ist eine kostenlose Mitgliedschaft bei NVIDIA Developer einzugehen. Der ent-
zippte Ordner muss unter C:\cudnn-9.0-windows10-x64-v7 abgelegt und der Ordner
C:\cudnn-9.0-windows10-x64-v7\cuda\bin zu den System-Umgebungsvariablen hin-
zugefügt werden. Wurde all das umgesetzt, so kann TensorFlow in der GPU-Version
verwendet werden.

6https://developer.nvidia.com/cuda-90-download-archive
7https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-notes/index.html
8https://developer.nvidia.com/cudnn

https://developer.nvidia.com/cuda-90-download-archive
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-notes/index.html
https://developer.nvidia.com/cudnn


Kapitel 3

Stand der Technik – vergleichbare
Arbeiten

Im Bereich der Objekterkennung innerhalb von Bildern gibt es Umsetzungen sowohl mit
neuronalen Netzen als auch mit herkömmlicher Feature-Erkennung. Eine Arbeit, die
sich mit Deep Learning Methoden zur Objekterkennung im Allgemeinen beschäftigt, ist
jene von Agarwal et al. [2]. Sie befasst sich unter anderem mit Faster R-CNN, YOLO
und SSD. Weitere vergleichbare Arbeiten gibt es im Bereich der Bilderkennung mit
einem geringen Umfang von Trainingsdaten in Kombination mit Transfer Learning. Eine
Arbeit, die sich mit Transfer Learning befasst, ist [65]. Vergleichbare Arbeiten lassen sich
in diesem Fall in verschiedene Kategorien unterteilen. Dazu zählen unter anderem die
Erkennung von Werbung in diversen Bereichen, wie zum Beispiel in Sportübertragungen,
Firmenlogo-Erkennung im Allgemeinen sowie auch Objekt- und Personenerkennung im
Straßenverkehr.

3.1 Erkennung von Werbung
Arbeiten im wohl ähnlichsten Anwendungsgebiet sind jene, die sich auch mit der Er-
kennung von Werbung beschäftigten. Hier veröffentlichten Hossari et al. in [21] eine
Methode namens ADNet, die es ermöglicht, Werbung in Videos zu erkennen. ADNet
setzt als Basis auf ein mit Bildern aus dem ImageNet Datenset antrainierten VGG19
Netzwerkmodell, das mittels Transfer Learning auf die Erkennung von Werbung neu
trainiert wurde. Eine weitere interessante Arbeit von Intasuwan et al. wird in [25] be-
schrieben. Diese fokussiert sich auf die Erkennung von Werbetafeln sowie die Analyse
von Text und Objekten auf der Tafel. Anhand dieser Informationen werden die relevan-
testen Webseiten zur Werbung als Resultat geliefert.

Ein Bereich, dem sich diverse Arbeiten widmen, ist die Erkennung von Werbung
in Fernsehübertragungen. In [37] werden Werbesendungen mithilfe von CNNs erfasst
und dokumentiert. Ein Fokus dieses Themengebietes liegt hier auf der Analyse von
Sportübertragungen. Mit diesem Thema beschäftigten sich Cui et al. [6]. Die Technik,
die dabei zur Identifikation von Werbung verwendet wird, beruht auf der Fast Hough
Transformation und Text-Geometrie-Features. Chattopadhyay et al. [9] beschäftigen
sich mit der Erkennung von Markenzeichen in Videos.

33
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Im Gegensatz zu der Identifikation von Werbung im Allgemeinen versuchen folgende
Arbeiten speziell Firmenlogos innerhalb von Bildern zu finden. Bao et al. [4] beschreiben
eine Methode, die ein R-CNN zur Lösung des Problems verwendet. Eine weitere Arbeit,
die sich mit der Erkennung von Firmenlogos beschäftigt, ist [11].

3.2 Erkennung von Schildern
Ein weiteres, ähnliches Anwendungsgebiet ist die Identifikation von Schildern im All-
gemeinen. Genau mit diesem Thema beschäftigt sich die Arbeit [54] von Shen et al.,
die dieses Problem anhand von Kantenerkennung gelöst hat. Etwas tiefer auf die Er-
kennung von Schildern geht [62] von Yang et al. ein. Hier wird zusätzlich der Text der
Anzeigetafel analysiert und übersetzt. Auch [61] beschäftigt sich mit der Übersetzung
von Texten auf Schildern.

3.3 Erkennung von Objekten und Personen im Straßenverkehr
Ein weiterer Ansatzpunkt für vergleichbare Arbeiten ist das Einsatzgebiet. Es gibt viele
Arbeiten, die sich mit Objekt- bzw. Personenerkennung im Straßenverkehr in Videos
beschäftigen. So zeigt [36] von Li et al. das Erkennen von Fahrzeugen in Verkehrskame-
raaufzeichnungen. Dazu wird die Methode Faster R-CNN verwendet. In [22] wird ein
System beschrieben, das eine Vielzahl von Objektklassen erkennt, die typisch für den
Straßenverkehr sind. Dazu gehören unter anderem Fahrzeuge, Verkehrszeichen, Rad-
fahrer und Fußgänger. Li et al. [38] beschreiben ein System, das auf stereoskopischen
Bildern beruht. Hier analysiert ein R-CNN beide Bilder und sucht nach Fahrzeugen in
diesen. Anhand dieser Informationen kann ein dreidimensionaler Begrenzungsrahmen
um die Autos berechnet werden. In [12] wird eine Methode beschrieben, die ein R-CNN
verwendet, um Motorräder zu erkennen. Dafür werden Kamerabilder von Drohnen ver-
wendet. Cai et al. [7] benützen zum Erkennen von typischen Objekten im Straßenver-
kehr ebenfalls ein System, das auf einem R-CNN basiert. Das neuronale Netzwerk wurde
mit Bildern aus dem COCO-Datensatz trainiert und mittels Transfer Learning auf das
spezielle Anwendungsgebiet angepasst. Ein weiteres System, das auf Transfer Learning
basiert, wird in [64] beschrieben.

Zahlreiche Arbeiten beschäftigen sich speziell mit dem Erkennen von Verkehrszei-
chen in Videostreams von On-Board Kameras in Fahrzeugen. So wird zum Beispiel
in [44] genau auf diese Problemstellung eingegangen. Moutarde et al. [43] nehmen spe-
ziell auf die Erkennung von Geschwindigkeitsbeschränkungen Rücksicht. Zur Identifika-
tion dieser Verkehrszeichen werden sowohl die Umrisse der Tafeln als auch eine Ziffer-
nerkennung für deren Inhalte verwendet. Ozcan et al. [45] benützen Aggregate Channel
Features und Chain Code Histogramme, um Verkehrszeichen erkennen zu können. Das
soll den Vorteil haben, dass es nicht so rechenintensiv ist wie beispielsweise Systeme,
die auf einem R-CNN beruhen. Jeon et al. verwenden in ihrem Ansatz Haar-like Fea-
tures, um Verkehrszeichen zu erkennen. Dies wird in [27] genau beschrieben. In [67]
wird ein Faster R-CNN eingesetzt, um Verkehrszeichen zu identifizieren. Reinders et
al. [50] beschäftigen sich mit der Thematik, Verkehrszeichen speziell für Radfahrer zu
kartografieren. Dazu werden mithilfe von Deep Learning die Straßenschilder erkannt
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und zusätzlich die GPS Positionen gespeichert. Weitere Arbeiten, die sich mit dem
Erkennen von Verkehrszeichen beschäftigen, sind [1, 8, 24, 28, 31, 35, 59, 63, 66].

Alternativ zu Verkehrszeichen geht es in [3] darum, Straßenschäden, wie zum Bei-
spiel Schlaglöcher, anhand von On-Board Videos in Fahrzeugen zu erkennen. Weiters
gibt es Arbeiten, die sich speziell mit dem Erkennen von Passanten im Straßenverkehr
befassen. Eine solche Arbeit ist zum Beispiel [14], die ein Fast R-CNN zur Detektion
verwendet. In [17] wird eine Methode beschrieben, die die Informationen aus erkann-
ten Personen am Straßenrand verwendet, um deren Bewegungsflüsse zu analysieren. Es
wird unterschieden, ob Personen von vorne oder von hinten erkannt wurden. Qian et
al. [46] befassen sich damit, Verkehrshinweise, die direkt auf die Straße gezeichnet sind,
zu erkennen.

Eine spezielle Anwendung von Schilder-Erkennung im Straßenverkehr ist die Identi-
fikation von Kennzeichen. So beschäftigen sich Laroca et al. genau mit diesem Thema
in [32]. Zur Detection wird hier die YOLO Methode verwendet. Auch [20] präsentiert
eine Methode zur Nummerntafel-Erkennung, die auf dem YOLO Prinzip basiert.



Kapitel 4

Konzept

Im Folgenden ist das Konzept dieser Arbeit beschrieben. Dazu gehören die Methodik an-
hand eines Anwendungsfalles, die Definition von Werbung, die Auswahl der verwendeten
Objekterkennungsmethoden und die Kriterien für den Erfolg dieser Erkennungsmetho-
den.

4.1 Methodik anhand eines Anwendungsfalles
Aufgabenstellung ist es, herauszufinden, ob Werbung im Generellen von neuronalen
Netzen erkannt werden kann, da sich deren Aussehen, Inhalte und Kontext bzw. Hin-
tergrund oft sehr stark voneinander unterscheiden. Weiters stellt sich die Frage, ob dies
bereits mit einem kleinen Trainings-Datensatz (weniger als 1000 Bilder) möglich ist. Der
Fokus der Arbeit wurde auf die Analyse von Dashcam-Videos gelegt, da das ein Anwen-
dungsfall ist, bei dem Werbung sehr präsent ist. Grundsätzlich gibt es für die Umsetzung
von Objekterkennung mit Deep Learning viele verschiedene Methoden. Welche für diese
Arbeit gewählt wurden, ist in Abschnitt 4.3 beschrieben. Dazu muss dem neuronalen
Netzwerk erst beigebracht werden, was Werbung eigentlich ist (s. Abschnitt 4.2). Für
die Realisierung müssen ein Datensatz von Bildern erstellt und die Bereiche mit Wer-
bung markiert werden. Dieser Vorgang wird Labeling genannt. Um den Datensatz für
das Training des Netzwerkes möglichst klein halten zu können, wird Transfer Learning
(s. Abschnitt 2.6) angewendet. Dieser Trainingsvorgang soll mit unterschiedlichen Ein-
stellungen durchführt werden, damit möglichst gute Ergebnisse erzielt werden können.
Das umfasst verschiedene Netzwerkarchitekturen, Initialgewichtungen und Lernraten.
Sind die Trainingsvorgänge durchgeführt, werden die Ergebnisse mittels Validierungs-
Datenset miteinander verglichen und die besten Einstellungen für weitere Bild- und
Videoanalysen verwendet. Die Evaluierung dieser Vorhersagen ist in Abschnitt 4.4 er-
sichtlich. Die Erkennung von Werbung in Bildern oder Videos kann in weiterführenden
Arbeiten dazu genutzt werden, um die Anzahl von Werbungen bzw. deren Position
entlang der Straße zu erfassen. Es kann auch analysiert werden, wie lange sich die-
se Werbung im Blickfeld des Autofahrers befindet. Weiters kann das System genutzt
werden, um Werbung gegebenfalls ausblenden zu können.
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Abbildung 4.1: Beispielbild, bei dem Bildflächen, die als Werbung definiert sind, in Rot
hervorgehoben sind. Diese Bildflächen wurden händisch annotiert. Bild adaptiert aus [68].

4.2 Definition von Werbung
Werbung ist ein Begriff, der sehr unterschiedlich definiert werden kann. Im Verlauf
dieser Arbeit wird der Begriff für alle Bildbereiche verwendet, die mithilfe von Schrift,
Logos oder Bildern auf etwas hinweisen. Diese können sowohl zweidimensional als auch
dreidimensional bzw. entweder freistehend oder auf einem Hintergrund positioniert sein.
Dazu gehören unter anderem:

• freistehende Werbetafeln,
• Plakate,
• dreidimensionale Schrift oder Logos auf Häuserwänden,
• auf Häuserwänden aufgemalte, zweidimensionale Schrift, Logos oder Bilder,
• Werbung auf Fahrzeugen, wie zum Beispiel LKW-Planen,
• Kundenstopper und
• Leuchtreklame.

Die Definition ist jedoch nicht auf diese Aufzählungspunkte beschränkt. Beispiele, bei
denen Bildbereiche als Werbung definiert sind, werden in Rot hervorgehoben. Diese sind
in den Abbildungen 4.1 und 4.2 zu sehen.
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Abbildung 4.2: Beispielbild, bei dem Bildflächen, die als Werbung definiert sind, in Rot
hervorgehoben sind. Diese Bildflächen wurden händisch annotiert. Bild adaptiert aus [68].

4.3 Auswahl der verwendeten Objekterkennungsmethoden und Deep
Learning Frameworks

Für die praktische Umsetzung wurde entschieden, sich auf zwei Objekterkennungsme-
thoden zu fokussieren. Die Wahl fällt hier mit Hauptfokus auf Mask R-CNN und YO-
LOv3 für Vergleichswerte, die in Abschnitt 2.7 näher beschrieben werden. Mask R-CNN
wurde gewählt, weil dieser Ansatz sehr gute Ergebnisse im Verglich zu anderen Metho-
den liefert. Weiters ist es möglich, pixelweise Segmentierungsmasken zu erstellen und
so noch genauere Informationen zu erhalten, welche Bereiche des Bildes als Objekt ka-
tegorisiert werden. Dieser Ansatz benötigt verhältnismäßig lange Bildanalysezeiten. Im
Gegensatz dazu setzt YOLOv3 auf eine möglichst schnelle Analyse eines Bildes und
gehört in diesem Bereich zu den führenden Erkennungsmethoden. Beide gewählten An-
sätze sind im Bereich der Objekterkennung sehr anerkannt und werden viel verwendet.
Da der Fokus der beiden Methoden relativ unterschiedlich ist, hat es sich angeboten,
diese miteinander zu vergleichen.

Es wurde entschieden, für YOLO eine in sich abgeschlossene Implementierung zu
verwenden, die auf der ursprünglichen Realisierung des Erfinders basiert. Alternativ
würde es auch hier Implementierungen in diversen Frameworks geben. Somit bezieht
sich die Frage, welches Deep Learning Framework für die Umsetzung verwendet wird,
nur auf Mask R-CNN. Grundsätzlich gibt es für Faster R-CNN bzw. Mask R-CNN in fast
allen beschriebenen Deep Learning Frameworks (s. Abschnitt 2.8) eine Implementierung.
So gibt es zum Beispiel Implementierungen für Keras [69] mit TensorFlow als Backend,
Caffe2 [70], PyTorch [71], MXNet [72] und CNTK [73]. Die Implementierungen sind
jedoch nicht nur auf diese beschränkt.
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Weiters finden sich online viele Quellen, die auf diese Deep Learning Frameworks
genauer eingehen und sie miteinander vergleichen. So hat zum Beispiel Hale [82] im
September 2018 unter anderem die acht beschriebenen Deep Learning Frameworks (s.
Abschnitt 2.8) auf ihre Verbreitung in Bezug auf sieben verschiedene Kategorien mit-
einander verglichen. Zu diesen Kategorien zählten:

• online Stellenangebote,
• KDnuggets-Nutzungsumfragen,
• Google-Suchanfragen,
• Medium-Artikel,
• Amazon-Bücher,
• ArXiv-Artikel und
• GitHub-Aktivitäten.

Dabei stellte sich TensorFlow in fast allen Kategorien als eindeutiger Sieger heraus.
Keras wurde im Gesamtranking Zweiter. Andere Webseiten vergleichen diese Frame-
works in Bezug auf ihre Funktionalität [81, 109]. Welches Deep Learning Framework
für eine bestimmte Anforderung am besten geeignet ist, hängt jedoch von einer Reihe
von Faktoren ab. Ist man ein Anfänger im Bereich Deep Learning, so ist ein Python-
basiertes Framework wie Keras oft die beste Wahl. Ist man jedoch erfahren, so sollte
bei der Auswahl auf die unterstützten Programmiersprachen, die Geschwindigkeit, den
Ressourcenbedarf und -verbrauch zusammen mit der Kohärenz des trainierten Modells
geachtet werden. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird aufgrund der Verbreitung und
der Einfachheit sowie der Tatsache, dass eine Implementierung von Mask R-CNN ver-
fügbar ist, Keras in Kombination mit TensorFlow verwendet. Geschwindigkeit und die
Verwendung von großen Datenmengen sind für diese Arbeit nicht relevant.

4.4 Kriterien für den Erfolg
Ziel der Arbeit ist es, sowohl mit Mask R-CNN als auch mit YOLOv3 zufriedenstellen-
de Ergebnisse zu erreichen. Das bedeutet, dass Bildbereiche, die von einem Menschen
zweifelsfrei als Werbung definiert werden (s. Abschnitt 4.2), zum größten Teil als solche
erkannt werden kann. Dieser Wert wird auch als Recall bezeichnet und ist als

Recall = TP
TP + FN = korrekte Vorhersagen

alle Grundwahrheiten (4.1)

definiert. Weiters soll das Netzwerk keine anderen Bildbereiche fälschlicherweise als
Werbung kategorisieren. Eine Aussage dazu kann mittels dem Precision Wert gegeben
werden. Dieser ist als

Precision = TP
TP + FP = korrekte Vorhersagen

alle Vorhersagen (4.2)

definiert. TP steht in diesem Zusammenhang für True Positive, also alle korrekten Vor-
hersagen. FP steht für False Positive, also alle falschen Vorhersagen und FN für False
Negative, also alle nicht erkannten Werbungen. Die Bewertung kann mittels Validierungs-
Datenset durchgeführt und für verschiedene Vorhersagegenauigkeiten bestimmt werden.
Die Vorhersagegenauigkeit wird über den sogenannten Intersection over Union (IoU)
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Abbildung 4.3: Grafische Darstellung der Intersection Over Union. Bildquelle [102]

Wert angegeben und lässt den Rückschluss zu, wie gut der Begrenzungsrahmen der An-
notation mit dem Begrenzungsrahmen der Vorhersage übereinstimmt (s. Abbildung 4.3).
Für die Definition einer Vorhersagegenauigkeit muss für die IoU ein Grenzwert ange-
geben werden. Dieser Schwellenwert sagt aus, ob eine Vorhersage als TP oder als FP
gewertet wird. Meist wird für diesen Wert 0.5, 0.75 oder 0.95 gewählt. Die Exaktheit
eines Netzwerkes wird meistens mit der Durchschnittsgenauigkeit angegeben. Sie wird
mittels Average Precision1 (AP) Wert angegeben. Dieser Wert ist als die vereinfachte
Fläche unterhalb der Precision-Recall-Kurve, die sich aus den oben erwähnten Werten
erstellen lässt, definiert. Kann das Netzwerk mehrere unterschiedliche Klassen katego-
risieren, so wird dieser Wert für jede Klasse einzeln berechnet und für die Bewertung
des gesamten Netzwerkes der Mittelwert daraus gebildet. Der Wert wird dann als Mean
Average Precision (mAP) bezeichnet. In dieser Arbeit sind AP und mAP als identisch
zu sehen, da das Netzwerk nur eine Klasse kategorisieren kann. Wie der Wert für die
Durchschnittsgenauigkeit im Detail berechnet wird, kann in [13] nachgelesen werden.
Eine weitere genaue Beschreibung ist unter [74] zu finden. Bei bekannten Wettbewerben
schneidet Mask R-CNN zirka mit einem mAP-Wert von 60% ab [19]. YOLOv3 liefert
hier Werte von in etwa 55%−60% [48]. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die Netzwerke
bei solchen Wettbewerben weit mehr als nur eine Objektkategorie identifizieren können
müssen. Deshalb liegen auch die Ziele dieser Arbeit ungefähr in diesem Bereich.

Dass diese Art der Bewertung jedoch in so mancher Hinsicht nicht wirklich sinnvoll
ist, wird von Redmon und Farhadi [48] gezeigt. Weiters werden noch mögliche bessere
Alternativen zur Bewertung eines Netzwerkes erwähnt.

1Dt. Durchschnittsgenauigkeit
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Umsetzung

Das Konzept wurde mit Mask R-CNN (s. Abschnitt 2.7.1) und YOLOv3 (s. Abschnitt 2.7.2)
praktisch umgesetzt. Zum Trainieren dieser Methoden wurden etwa 1000 Bilder, welche
aus dem Internet bezogen wurden, gelabelt. Die Umsetzung dieser beiden Methoden
wird nachfolgend erläutert.

5.1 Beschaffung der Bilder zum Trainieren der
Objekterkennungsmethoden

Um ein neuronales Netzwerk auf die Erkennung von bestimmten Objekten zu trainie-
ren, muss dieses mit annotierten Trainingsdaten versorgt werden. Die für diese Arbeit
verwendeten Bilder zum Trainieren des neuronalen Netzwerkmodells wurden von der
Webseite ImageNet1 bezogen, die unter anderem von der Universität Stanford und der
Universität Princeton betrieben wird. ImageNet verfügt über mehr als 14 Millionen re-
ferenzierte Bilder, die öffentlich zur Verfügung stehen. Für den Suchbegriff „Billboard“
wurden etwa 1000 Bilder auf Flickr2 gefunden. Diese wurden mittels Massen-Downloads
heruntergeladen und per Hand weiter selektiert, da manche der Bilder nicht für das
Labeling-Verfahren (s. Abschnitt 5.2.1) verwendbar waren.

5.2 Umsetzung des Mask R-CNN-Modells
Im Folgenden wird die Umsetzung von Mask R-CNN im Detail beschrieben. Dazu gehö-
ren die Beschreibung des Labeling-Verfahrens, die verwendete Software und deren Setup
sowie die genaue Umsetzung des Modells in Python inklusive dem Trainingsprozess.

5.2.1 Labeln der Bilder für Mask R-CNN
Es gibt viele verschiedene Applikationen, mit denen Bilder online annotiert werden,
um von neuronalen Netzen zum Trainieren benützt werden zu können. Diese sind zum
Beispiel:

1http://www.image-net.org/
2https://www.flickr.com/
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Abbildung 5.1: Darstellung des verwendenten Labeling-Werkzeuges LabelBox. Die Pla-
katwand im Bild wurde mittels Polygone genau markiert.

• Labelbox3,
• LabelMe4,
• DataTurks5 oder
• RectLabel6 (nur MacOS).

Bei dieser Arbeit wurde Labelbox verwendet, da dieses Tool kostenlos online verfüg-
bar ist und alle grundlegenden Funktionen unterstützt. Dazu müssen alle Bilder, die
annotiert werden sollen, auf die Webseite hochgeladen werden. Der Nachteil bei der
Gratisversion ist, dass diese nicht verschlüsselt sind und somit jeder, der über den zu-
gehörigen Link zum Bild verfügt, Zugriff auf die Bilddatei hat. Deshalb kann sie nicht
für heikle Daten verwendet werden. Das Annotieren der Bilder kann mittels Begren-
zungsrahmen, Polygonen oder pixelweise durchgeführt werden. Außerdem besteht die
Möglichkeit, gesamte Bilder zu klassifizieren [90]. Bei der Verwendung von Mask R-CNN
muss die Methode mittels Polygonen zum Labeln der Bilder verwendet werden. Ein Bei-
spielbild des Label-Verfahrens ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Die Annotationen der
gelabelten Bilder können in verschiedenen Varianten als JSON oder CSV-Datei herunter-
geladen werden. Insgesamt konnten 960 Bilder verwendet werden. Davon wurden 727
Bilder für einen Trainings-Datensatz und 233 Bilder für einen Validierungs-Datensatz
eingesetzt.

3https://labelbox.com/
4http://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/
5https://dataturks.com/
6https://rectlabel.com/

https://labelbox.com/
http://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/
https://dataturks.com/
https://rectlabel.com/
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5.2.2 Software und Setup
Zur Umsetzung dieses Projektes wurde Keras (s. Abschnitt 2.8.2) mit TensorFlow (s. Ab-
schnitt 2.8.1) als Backend verwendet. Um diese Frameworks verwenden zu können, muss
Python in der Version 3.6 oder einer neueren Version installiert werden. Dazu wird idea-
lerweise Anaconda installiert [77]. Soll die GPU zum Trainieren der neuronalen Netze
verwendet werden, muss noch zusätzliche Software von NVIDIA heruntergeladen werden
(s. Abschnitt 2.9). Ist Anaconda auf dem System installiert, kann mithilfe der Anaconda
Prompt (ähnlich der Kommandozeile von Windows) eine Anaconda-Umgebung erstellt
und aktiviert werden. Erstellt werden muss eine Umgebung nur einmal, aktiviert werden
jedoch bei jeder Verwendung. Die Aktivierung kann auch innerhalb des Anaconda GUI
(Anaconda Navigator) durchgeführt werden. In dieser Anaconda-Umgebung können die
benötigten Frameworks und Python-Module, wie zum Beispiel TensorFlow, geladen und
installiert werden:

conda create -n NameDerEntwicklungsumgebung pip python=3.6
activate NameDerEntwicklungsumgebung
pip install tensorflow-gpu
pip install keras

Bei der Nutzung von Anaconda können Jupyter Notebooks als Entwicklungsumgebung
verwendet werden. Es handelt sich hier um eine Python-Programmierumgebung, die im
Browser eingesetzt wird. In einem Jupyter Notebook hat man Zugriff auf lokale Python-
Dateien sowie auf installierte Module innerhalb der Anaconda-Umgebung. Ein Vorteil
von Jupyter Notebooks ist, dass Codeabschnitte für sich ausgeführt werden können,
wobei jener Code, der bereits zuvor ausgeführt wurde, verwendbar ist. Weiters können
Dokumentationsabschnitte zwischen Codeabschnitten eingefügt werden.

5.2.3 Implementierung des Modells in Python mittels Keras
Zur Objekterkennung in einem Bild wurde das Mask Region-Based CNN-Verfahren ge-
wählt. Als Grundlage wurde hier die Implementierung, die unter [69] verfügbar ist,
verwendet. Als Convolutional Neural Network kann zwischen ResNet50 und ResNet101
gewählt werden. Für beide Netzwerkarchitekturen sind bereits antrainierte Gewichtun-
gen des COCO-Datensets7 sowie des ImageNet-Datensets vorhanden. So haben die Ge-
wichtungen bereits viele Features erlernt. Um die Erkennung von Objekten unterschied-
licher Größe zu verbessern, wurde ein Feature Pyramid Network (FPN) [39] verwendet.
FPN erweitert die Standard Feature Extraction Pyramid um eine zweite Pyramide, die
High-Level-Features von der ersten Pyramide in all ihre Ebenen aufnimmt. Auf diese
Weise haben alle Ebenen der Pyramide auf Lower-Level Features und auf Higher-Level
Features Zugriff. Im Umfang dieser Arbeit wurden verschiedenste Kombinationen von
Hyperparametern, Netzwerkarchitektur und Initial-Gewichtungen kombiniert, um das
Modell zu trainieren. Die Ergebnisse können in Kapitel 6 nachgelesen werden. Der Out-
put Layer des Modells wurde ersetzt, um ausschließlich Plakatwände von Hintergrund-
bereichen unterscheiden zu können. Mittels Transfer Learning wurde anschließend die
eigens erstellte Datenbank zum Trainieren von Plakatwänden verwendet.

7http://cocodataset.org/

http://cocodataset.org/
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Abbildung 5.2: Darstellung eines Beispielbildes aus dem Trainings-Datenset und dessen
durch die Implementierung von Mask R-CNN erstellte Masken.

Verwendung eines eigenen Datensets

Grundsätzlich gibt es keine einheitliche Formatierung, wie die Annotationen gespeichert
werden. Die in dieser Arbeit verwendeten Segmentierungsmasken können zum Beispiel
durch eine PNG-Datei oder durch Polygon-Punkte, die in einer JSON oder CSV-Datei
eingetragen sind, umgesetzt werden. Um hier möglichst flexibel zu sein, bietet die Im-
plementierung von Mask R-CNN eine Datenset-Klasse an, von der abgeleitet werden
kann und bestimmte Funktionen überschrieben werden können, um diese auf das ei-
gene Datenset anzupassen. So wird in einer Funktion load_dataset() die JSON-Datei
gelesen, die Annotation extrahiert und für die weitere Verarbeitung aufbereitet. Dabei
kann zwischen Trainings- und Validierungs-Datensatz unterschieden werden. In einer
Funktion load_mask() werden anhand der Polygone Bitmap-Masken für jedes Objekt
im Bild erstellt. In Abbildung 5.2 wird ein Bild und dessen erstellte Masken angezeigt.
Die Implementierung generiert aus diesen Masken eigenständig die zugehörigen Begren-
zungsrahmen, selbst wenn diese in der Annotations-Datei enthalten sind. Das wird so
gehandhabt, weil man möglichst unabhängig vom Datenset sein will und diese Informa-
tion nicht in jeder Datenset-Annotation vorhanden ist. Auch das Laden der Bilder selbst
wird von der Basisklasse übernommen. Zum Trainieren des Modells wird auf Data Aug-
mentation verzichtet, da bereits mit dem vorhandenen Datenset akzeptable Ergebnisse
erzielt werden.

Verwendung von Mini-Masken

Wird für jedes Objekt im Bild eine eigene Maske vom Netzwerk erstellt, kann es schnell
zu Speicherproblemen kommen, wenn sie in Originalgröße gespeichert werden. Weil
Numpy8 ein Byte Speicher pro Booleschen Wert, also pro Pixel, benötigt, hätte jede
Maske bei einer Auflösung von beispielsweise 1024 × 1024 Pixel eine Speichergröße von

8https://www.numpy.org/

https://www.numpy.org/
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Abbildung 5.3: Darstellung eines Beispielbildes und dessen erstellte Masken in Origi-
nalgröße.

Abbildung 5.4: Qualität der Maske in Originalgröße anhand eines Beispielbildes.

einem MB. Wären 100 Objekte in einem Bild, so würden allein die Masken für ein einzi-
ges Bild 100 MB Speicher benötigen. Das sollte jedoch vermieden werden. Um Speicher
zu sparen, ist es möglich, die Masken auf das Objekt zugeschnitten und in niedriger
Auflösung zu erstellen. Für diese Arbeit wurde die vordefinierte Größe von 56 × 56 Pi-
xel beibehalten. Die verkleinerten Masken werden als Mini-Masken bezeichnet. Um hier
weniger Informationen zu verlieren, werden sie nicht binär abgebildet, sondern mittels
Gleitkommazahlen repräsentiert. Der Unterschied zwischen Masken in Originalgröße
und skalierten Minimasken kann in Abbildung 5.3 und in Abbildung 5.5 verglichen wer-
den. Der Qualitätsunterschied bei der Überlagerung von Originalbild und Maske ist in
Abbildung 5.4 und Abbildung 5.6 zu sehen.
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Abbildung 5.5: Darstellung eines Beispielbildes und dessen erstellte Mini-Masken.

Abbildung 5.6: Qualität der skalierten Mini-Maske in Originalgröße anhand eines Bei-
spielbildes.

Konfiguration

Auch für die Konfiguration des Netzwerkes ist eine Basisklasse in der verwendeten Im-
plementierung verfügbar, die die meisten Hyperparameter des Netzwerkes enthält. Diese
Parameter können mit einer abgeleiteten Klasse für das eigene Datenset angepasst wer-
den, bzw. kann diese Datei mit zusätzlichen Parametern erweitert werden. Für das
Training wird das Bild immer auf eine vorgegebene Größe, die in der Konfigurations-
kasse definiert ist, transformiert. In diesem Fall wird jedes Bild auf 1024 × 1024 Pixel
skaliert. Ist ein Bild nicht quadratisch, so wird die Aspekt Ratio des eigentlichen Bildes
beibehalten und das neue Bild durch Zero Padding auf 1024 × 1024 erweitert. Das ist
in Abbildung 5.7 zu sehen.

Trainieren von Mask R-CNN mittels Transfer Learning

Beim Trainieren des Netzwerkes wurden acht verschiedene Kombinationen von Netz-
werkarchitektur, Initialgewichtungen und Lernrate gewählt. Bei der Netzwerkarchitek-
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Abbildung 5.7: Darstellung eines Beispielbildes mit Zero Padding. Das Bild wurde mit
Nullwerten so erweitert, sodass das Bild quadratisch ist.

tur wurde ResNet50 bzw. ResNet101 getestet. Bei den Initialgewichtungen wurden Ge-
wichtungen verwendet, die zum einen mit dem COCO-Datenset und zum anderen mit
dem ImageNet-Datenset antrainiert wurden. Für die Lernrate wurden die Werte 0.001
und 0.005 gewählt. Diese Einstellungen können in der Netzwerk-Konfiguration definiert
werden.

Grundsätzlich kann die Exaktheit eines Netzwerks zum einen über den Fehler (Loss)
und zum anderen über die Durchschnittsgenauigkeit angegeben werden. Der Fehler ist
ein Wert, der während des Trainings Aufschluss über den Lernprozess des Netzwerkes
gibt, und wird in absoluten Zahlen angegeben. Hier kann zwischen Fehlern im Trainings-
Datenset und Fehlern im Validierungs-Datenset unterschieden bzw. verglichen werden.
Ziel des Trainings ist es, den Fehler, soweit es geht, zu verringern (s. Abschnitt 2.2.4).
Bei zu vielen Trainingsepochen kann jedoch Overfitting (s. Abschnitt 2.3.1) auftre-
ten. Das Training sollte vor diesem Phänomen beendet werden. Die genauen Feh-
ler nach jeder Epoche der Trainingsdurchläufe für das Trainings- und Validierungs-
Datenset sind in Tabelle 5.1 ersichtlich. T_Loss steht hier für den Fehler im Trainings-
Datenset und V_Loss für den Fehler im Validierungs-Datenset. Diese Werte errechnen
sich jeweils aus der Summe von RPN_Class_Loss, RPN_BBox_Loss, MRCNN_Class_Loss,
MRCNN_BBox_Loss und MRCNN_Mask_Loss. Auf die Berechnung der einzelnen Summan-
den wird in dieser Arbeit nicht näher eingegangen. Bei den Trainingsdurchläufen wurde
das Netzwerk jeweils über 5 Epochen trainiert, da ab diesem Zeitpunkt Anzeichen von
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Tabelle 5.1: Lernerfolge nach jeder Epoche aller Trainingsdurchläufe anhand des Test-
und Validierungsfehlers. Die Trainingsdurchläufe sind nach Architektur, Initialgewichtun-
gen und Lernrate aufgeteilt. Der errechnete Fehler soll sowohl für das Test- als auch für
das Validierungs-Datenset möglichst gering sein. Das beste Ergebnis ist in Rot hervorge-
hoben.

ResNet101 ResNet50
COCO-Datenset ImageNet-Datenset COCO-Datenset ImageNet-Datenset

LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005
T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss T_Loss V_Loss

Epoch 1 0.9975 0.7154 1.2728 0.8916 2.3219 1.5663 2.4635 1.7395 1.1766 0.8319 1.3250 1.0202 2.1327 1.5587 1.8565 1.0846
Epoch 2 0.7203 0.6224 1.2097 0.8638 1.5770 1.3586 1.8568 1.5440 0.8882 0.8515 1.1578 0.9573 1.3332 1.2428 1.2752 1.0565
Epoch 3 0.6132 0.5888 1.0823 0.9643 1.3251 1.2709 1.6397 1.2112 0.8028 0.7634 1.1051 1.0581 1.0452 1.1270 1.1405 1.0094
Epoch 4 0.5455 0.5376 1.0852 0.7583 1.1814 1.1305 1.4815 1.2096 0.7262 0.7309 1.1578 0.9147 0.8692 1.0797 1.1262 1.0014
Epoch 5 0.5053 0.5758 1.0952 2.1120 1.0579 1.1990 1.5988 1.0984 0.6605 0.8069 1.1299 2.4816 0.7880 1.0798 1.0628 1.1375

Abbildung 5.8: Grafische Darstellung des Lernerfolges des Trainingsdurchlaufes mit
dem besten Ergebnis (ResNet101, COCO-Datenset, LR = 0.001).

Overfitting auftraten. In Abbildung 5.8 wird der Verlauf des Trainingserfolges mit der
besten Kombination (ResNet101, COCO-Datenset, LR = 0.001) grafisch dargestellt.
Für die Berechnung der Durchschnittsgenauigkeit (s. Abschnitt 4.4) wird im Umfang
dieser Arbeit ein Bildbereich als Vorhersage gewertet, wenn der Konfidenzwert dieses
Bereiches 0.8 überschreitet. Für alle Trainingskonfigurationen und nach Abschluss der
vierten Epoche wurde der mAP-Wert mit einem IoU-Grenzwert von 0.5 berechnet. Die-
se Werte werden in Tabelle 5.2 gezeigt. Für die Kalkulation des Wertes wurden alle
Bilder des Validierungs-Datensatzes verwendet.

Die Interpretation der unterschiedlichen Kombination ist in Abschnitt 7.1.1 im Detail
beschrieben. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden die Umsetzung und die Resultate
von Mask R-CNN, die mit dem besten Trainingsergebnis erzielt wurden, beschrieben.
Dieses beste Ergebnis ist in Tabelle 5.2 hervorgehoben.
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Tabelle 5.2: Durchschnittsgenauigkeit (mAP) aller Trainingsdurchläufe zum Zeitpunkt
nach Abschluss der vierten Epoche bei einem IoU-Wert von 0.5. Die Trainingsdurchläufe
sind nach Architektur, Initialgewichtungen und Lernrate aufgeteilt. Diese Werte sollen
möglichst hoch sein. Das beste Ergebnis ist in Rot hervorgehoben.

ResNet101 ResNet50
COCO-Datenset ImageNet-Datenset COCO-Datenset ImageNet-Datenset

LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005 LR = 0.001 LR = 0.005

mAP @ IoU = 0.5 (E = 4) 0.945 0.935 0.808 0.736 0.894 0.867 0.845 0.907

Funktionalität des Netzwerks im Detail

Im Folgenden werden die einzelnen Zwischenschritte von Mask R-CNN bei der Analyse
eines Bildes im Detail erläutert.

Region Proposal Network (RPN): Auch Mask R-CNN nutzt wie Faster R-CNN zur Iden-
tifikation der Interessensregionen ein Region Proposal Network (RPN). Dieses scannt
ein Bild nach dem Sliding Window Prinzip, in dem das Bild in Zellen aufgeteilt wird
und nach Arealen im Bild sucht, die ein Objekt enthalten könnten. Die Regionen, die
vom RPN analysiert werden, werden Anker genannt. Durch die Verschiebung zwischen
den Zellen entstehen Überlappungen, die eine bestmögliche Abdeckung des Bildes ga-
rantieren. Diese Areale können unterschiedliche Größe und Aspekt-Ratio aufweisen. Die
Werte werden bereits im Vorhinein in der Netzwerkkonfiguration definiert und sind für
jede Zelle identisch. Bei dieser Arbeit wurde mit Anker-Größen von 32, 64, ... bzw.
512 Pixeln gearbeitet. Die Aspekt-Ratio der Anker wurden auf 0.5, 1 und 2 festge-
legt. Dies wird in Abbildung 5.9 (a) für eine Zelle gezeigt. Genauer gesagt, wird nicht
das Bild selbst, sondern werden dessen Featuremaps des CNNs gescannt. Ein Anker
wird als Vordergrund (Objekt), Hintergrund oder Neutral kategorisiert. Dafür werden
bestimmte Schwellenwerte der Wahrscheinlichkeit verwendet. In Abbildung 5.9 (b) wer-
den die 50 Anker mit der höchsten Wahrscheinlichkeit dargestellt. Ein Anker, der als
Vordergrund kategorisiert wurde, wird auch als positiver Anker bezeichnet. Diese Anker
werden höchstwahrscheinlich ein Objekt nicht perfekt umschließen. Daher berechnet das
RPN Delta-Werte für die 𝑋- und 𝑌 -Position sowie für die Höhe und die Breite des An-
kers, um diese besser an das Objekt anzupassen. In Abbildung 5.9 (c) sieht man die 50
besten ursprünglichen Anker inklusive deren angepassten Regionen. Abbildung 5.9 (d)
zeigt ausschließlich die angepassten Regionen der 50 vielversprechendsten Anker. In
Abbildung 5.9 (e) werden sie am Rand des Bildes begrenzt. Überschneiden sich meh-
rere Positive Anker in einem zu großen Bereich, so werden all diese, bis auf den mit
dem höchsten Wert, verworfen. Dieses Verfahren wird Non-Max Suppression genannt.
In Abbildung 5.9 (f) werden die 50 besten verbleibenden Regionen nach Anwendung
des Non-Max Suppression-Verfahrens gezeigt. Hier werden zusätzlich neue Regionen
angeführt, die in den vorherigen Abbildungen nicht dargestellt werden. Von den vor-
her dargestellten Regionen wurden einige verworfen und somit sind andere Regionen
nachgerückt. Die vielversprechendsten Anker werden als Interessensregionen (Region of
Interest – RoI) weiter verwertet. Die Anzahl der weitergegebenen Regionen kann in der
Konfigurationsklasse eingestellt werden. Im Fall dieser Arbeit liegt der Wert bei 1000.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 5.9: Grafische Darstellung aller wichtigen Zwischenschritte des RPN. Alle
erstellten Anker einer Zelle des Bildes (a), die 50 wahrscheinlichsten Anker, die ein Objekt
enthalten (b), die 50 wahrscheinlichsten Anker inklusive deren angepassten Regionen (c),
die angepassten Regionen der 50 wahrscheinlichsten Anker (d), die an den Bildrand ange-
passten Regionen der 50 wahrscheinlichsten Anker (e), die 50 wahrscheinlichsten Regionen
nach Anwendung des Non-Max Suppression-Verfahrens (f).
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ROI Klassifikator & Bounding Box Regressor: In diesem Bereich des Netzwerkes wer-
den die vom RPN kommenden Interessensregionen weiterverarbeitet. Hier werden all
die Regionen gleichwertig behandelt. Diese werden zum einen zur Bestimmung der Ob-
jektklasse verwendet, zum anderen zur genauen Bestimmung des Begrenzungsrahmen.
Im Unterschied zum RPN kann das Netzwerk nun nicht mehr nur zwischen Vorder-
grund und Hintergrund unterscheiden, sondern eine Region einer bestimmten Objekt-
klasse zuordnen. Es besteht auch die Möglichkeit, eine Region erneut als Hintergrund
einzuordnen. In Abbildung 5.10 (a) können 50 zufällige Anker, die vom RPN erhalten
wurden, gesehen werden. Auch hier werden im nächsten Schritt diese Interessensre-
gionen erneut an die Größe und Position der Objekte adaptiert. Diese Anpassung des
Begrenzungsrahmens ist der Methode des RPN sehr ähnlich. Wurden die Regionen vom
Netzwerk angeglichen, so werden all jene verworfen, die als Hintergrund bzw. als ob-
jektlos kategorisiert wurden. Fünf dieser angepassten und gefilterten Regionen werden
in Abbildung 5.10 (b) gezeigt. In einem weiteren Selektionsschritt werden alle Regionen
verworfen, deren Konfidenzwert unterhalb eines gewissen Schwellenwertes liegt. Fünf
zufällig ausgewählte, übrig gebliebene Regionen werden in Abbildung 5.10 (c) gezeigt.
Dieser Schwellenwert kann in der Konfigurationsklasse definiert werden. Schlussendlich
wird das Non-Max Suppression-Verfahren erneut angewandt, um Regionen, die sich zum
Großteil überschneiden, auszusortieren. In Abbildung 5.10 (d) sind die übrig gebliebe-
nen Regionen und deren angepasste Varianten dargestellt. In Abbildung 5.10 (e) sieht
man das Ergebnis nach angewendetem ROI Klassifikator und Bounding Box Regressor.

Klassifikatoren können mit unterschiedlich großen Interessensregionen schlecht um-
gehen, da sie im Normalfall eine fixe Inputgröße benötigen. Die Regionen, die man vom
RPN erhält, unterscheiden sich jedoch in Bezug auf die Größe voneinander. Somit wird
RoI Pooling benötigt. Beim RoI Pooling wird ein Teil der Featuremap ausgeschnitten
und auf eine bestimmte Größe skaliert. Im ursprünglichen Beitrag [19] wird das als
ROIAlign bezeichnet. Hier wird die Featuremap an verschiedenen Stellen abgetastet
und eine bilineare Interpolation durchgeführt. Aufgrund der Einfachheit wird in dieser
Umsetzung jedoch die crop_and_resize()-Funktion9 von TensorFlow verwendet.

Masken-Segmentierung: Der Maskenzweig ist ein Convolutional Netzwerk, das die posi-
tiven Regionen des RoI Klassifikators verwendet, um Masken der Objekte zu generieren.
Die generierten Mini-Masken werden später wieder auf die Größe der Interessensregio-
nen skaliert, damit diese zum Originalbild passen. In Abbildung 5.11 kann zum Vergleich
die manuell segmentierte Maske aus dem Validierungs-Datenset mit der vom Netzwerk
erstellten Mini-Maske und der erstellten Maske in Originalgröße verglichen werden. In
Abbildung 5.12 wird das finale Ergebnis des Mask R-CNNs inklusive der Maske gezeigt.

5.3 Umsetzung mit YOLOv3

Die vom Erfinder von YOLO veröffentlichte Implementierung von YOLOv310 ist nur
bei der Nutzung eines Linux-Systems verwendbar. Jedoch gibt es davon abgespaltene

9https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/image/crop_and_resize
10https://github.com/pjreddie/darknet

https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/image/crop_and_resize
https://github.com/pjreddie/darknet
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Abbildung 5.10: Grafische Darstellung aller wichtigen Zwischenschritte des RPN. 50
zufällige Interessensregionen, die vom RPN übernommen wurden (a), fünf zufällige Inter-
essensregionen und deren angepasste Bereiche nach Filterung der als Hintergrund klassi-
fizierten Regionen (b), fünf zufällige Interessensregionen und deren angepasste Bereiche
nach Filterung von Regionen mit geringer Wahrscheinlichkeit (c), letzte übrig gebliebe-
ne Region und deren angepasster Bereich nach Anwendung des Non-Max Suppression-
Verfahrens (d), finale Darstellung der erkannten Werbetafel mit Begrenzungsrahmen (e).
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.11: Grafische Darstellung diverser Maskenversionen. Maske aus dem
Validierungs-Datenset (a), erstellte Mini-Maske (b), erstellte Maske in Originalgröße (c).

Abbildung 5.12: Darstellung des finalen Ergebnisses der Mask R-CNN-Methode inklu-
sive Segmentierungsmaske.
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Versionen, die eine Nutzung unter Windows ermöglichen. Die verwendete Implementie-
rung, die dieses Kriterium erfüllt, ist auf GitHub11 verfügbar. Um YOLOv3 mit einem
eigenen Datenset nutzen zu können, müssen die Bilder mit Begrenzungsrahmen gelabelt
werden. Weiters muss für die Verwendung von YOLOv3 zusätzlich OpenCV12 am Sys-
tem verfügbar sein. Im Zuge des Labeling-, Trainings- und Analysevorganges werden
Ordnerstrukturen vorgeschlagen, damit diese auch mit den gezeigten Kommandozeilen-
befehlen übereinstimmen. Diese Struktur kann theoretisch geändert werden, infolgedes-
sen müssen jedoch auch die Kommandozeilenbefehle bzw. Dateiinhalte dementsprechend
abgeändert werden.

5.3.1 Labeln der Bilder für YOLOv3

Zum Annotieren der Bilder für YOLOv3 wurde ein Programm namens Yolo_Mask13

verwendet, das vom selben Entwickler stammt wie die verwendete Implementierung von
YOLOv3. Für die Verwendung des Programmes muss das GitHub-Repository geklont
und der Include- bzw. der Libary-Ordner von OpenCV mit der Visual Studio So-
lution verknüpft werden. Die genaue Anleitung dazu findet sich in der ReadMe-Datei
des Projektes. Sind diese Schritte erledigt, so kann das Projekt erstellt werden. Um
eigene Bilder labeln zu können, muss der Ordner data, wie in Abbildung 5.13 (a) dar-
gestellt, angepasst werden. In der Datei obj.data muss die Anzahl der Klassen auf
die eigenen Anforderungen angepasst werden. Der Hintergrund zählt nicht als eigene
Klasse. Der restliche Dateiinhalt kann beibehalten werden. In die Datei obj.names
müssen alle gewünschten Klassennamen eingetragen werden. Jede Kategorie ist in eine
separate Zeile zu schreiben. Im Unterordner img müssen alle zu labelnden Bilder abge-
speichert werden. Um das Labeling-Programm schließlich auszuführen, muss die Datei
x64/Release/yolo_mark.cmd ausgeführt werden. Dabei wird mit der Maus ein Begren-
zungsrahmen über das zu labelnde Objekt gezeichnet. Das ist in Abbildung 5.14 darge-
stellt. Wechselt man zum nächsten Bild, ist der Annotationsvorgang des aktuellen Bildes
abgeschlossen und es wird eine .txt-Datei mit demselben Namen des Bildes im Unter-
ordner img erstellt, die die Annotationsinformationen enthält. Diese sind folgenderma-
ßen strukturiert: <Objektklasse> <X_Zentrum> <Y_Zentrum> <Breite> <Höhe>. Die
Objektklasse ist eine Zahl im Bereich von 0 bis (Klassenanzahl − 1). Die Werte für
X_Zentrum, Y_Zentrum, Breite und Höhe sind relative Werte zur Höhe bzw. Breite
des gesamten Bildes. Daher liegen diese immer im Bereich zwischen 0 und 1. Weiters
wird eine Datei namens train.txt erstellt, die den relativen Pfad zu allen gelabelten
Bildern enthält. Die Ordnerstruktur nach Beendigung des Labelingprozesses ist in Ab-
bildung 5.13 (b) zu sehen. Die Datei kann manuell in ein Traingings- und Validierungs-
Datenset aufgeteilt werden. Dafür wird ein Teil des Inhalts der Datei train.txt in eine
Datei val.txt verschoben. Diese Ordnerstruktur ist in Abbildung 5.13 (c) dargestellt
und kann zum Trainieren von YOLOv3 verwendet werden.

11https://github.com/AlexeyAB/darknet
12https://opencv.org/releases/
13https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark

https://github.com/AlexeyAB/darknet
https://opencv.org/releases/
https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.13: Darstellung der Ordner- und Dateihierarchie. Diese ist vor dem Labe-
ling (a), nach abgeschlossenem Label-Prozess (b) und nach manueller Aufteilung in einem
Trainings- und Validierungs-Datensatz (c) zu sehen.

Abbildung 5.14: Darstellung des verwendeten Labeling-Werkzeuges YOLO_Mark. Die
Plakatwand im Bild wurde mittels eines Begrenzungsrahmens markiert.



5. Umsetzung 56

5.3.2 Software und Setup

Für die Verwendung von YOLOv3 muss das GitHub-Repository14 geklont und der
Include- bzw. der Libary-Ordner von OpenCV mit der Visual Studio Solution ver-
knüpft werden. Ist die Verwendung der Grafikkarte gewünscht, so muss auch CUDA
bzw. cuDNN in das Projekt mit einbezogen werden. Hier ist auf die Version von CUDA
zu achten. Im Umfang dieser Arbeit wird CUDA 9.0 verwendet. Wie diese zusätzliche
Software installiert werden kann, ist in Abschnitt 2.9 beschrieben. Die genaue Anlei-
tung, wie dies in das Projekt inkludiert werden kann, findet sich in der ReadMe-Datei im
Abschnitt How to compile on Windows (legacy way) des Projektes. Sind diese Schritte
erledigt, so kann das Projekt erstellt und YOLOv3 unter Windows verwendet werden.

5.3.3 Trainieren von YOLOv3 mittels Transfer Learning
Um YOLOv3 mit einem eigenen Datensatz trainieren zu können, muss eine neue, an-
gepasste Konfigurationsdatei angelegt werden. Deren Inhalt kann zum Großteil von der
Datei yolov3.cfg übernommen werden. Was genau zu ändern ist, kann in der ReadMe-
Datei des Projektes im Abschnitt How to train (to detect your custom objects) nachge-
lesen werden. Im Umfang dieser Arbeit wurde YOLOv3 nur mit den Standardeinstel-
lungen trainiert. Die Lernrate beträgt 0.001. Die zugrundeliegende Netzwerkarchitektur
ist Darknet-53. Die heruntergeladenen Initialgewichtungen15 sind im selben Ordner wie
die Datei darknet.exe abzulegen. Weiters muss der Ordner build/darknet/x64/data
durch den im Labeling-Prozess erstellten Ordner ersetzt werden. Dieser sollte eine Ord-
nerstruktur wie in Abbildung 5.13 (c) aufweisen. Die genaue Struktur der wichtigsten
Dateien und Ordner vor dem Training ist in Abbildung 5.16 (a) zu sehen. Der Trai-
ningsvorgang kann inklusive der Berechnung des mAP Wertes durchgeführt und über
die Kommandozeile gestartet werden:

darknet.exe detector train data/obj.data yolo-obj.cfg darknet53.conv.74 -map

Hier ist yolo-obj.cfg die erstellte Konfigurationsdatei und darknet53.conv.74 sind
die heruntergeladenen Initialgewichtungen. Pro Klasse sollten 2000 Iterationen durchge-
führt werden. Während des Vorganges, der je nach System mehrere Stunden andauern
kann, wird dynamisch ein Graph erstellt, der den Optimierungsfehler und die Durch-
schnittsgenauigkeit zeigt. Dieser Graph ist in Abbildung 5.15 dargestellt. Ist das Trai-
ning abgeschlossen, wurde eine Datei mit den neuen, finalen Gewichtungen erstellt. Dies
ist in Abbildung 5.16 (b) zu sehen. Beim Trainingsvorgang wurde ein Optimierungsfeh-
ler von 0.4042 erreicht. Für die Berechnung der Durchschnittsgenauigkeit anhand des
Validierungs-Datensets wurde ein IoU-Schwellenwert von 0.5 gewählt. Diese Evaluierung
lässt sich mit dem Kommandozeilenbefehl

darknet.exe detector map data/obj.data yolo-obj.cfg backup\yolo-obj_final.weights
-thresh 0.25

berechnen. Die Ergebnisse für unterschiedliche Schwellenwerte des Konfidenzwertes sind
in Tabelle 5.3 angeführt. TP steht hier für korrekte Vorhersagen, FP für falsche Vor-
hersagen und FN für nicht erkannte Werbungen. Der Precision-Wert gib an, wie viel

14https://github.com/AlexeyAB/darknet
15https://pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74

https://github.com/AlexeyAB/darknet
https://pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74
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Abbildung 5.15: Aufzeichnung der Trainingserfolge bei YOLOv3. In Blau ist der Fehler
während des Lernprozesses zu sehen. In Rot ist der mAP-Wert dargestellt, der mit einem
IoU-Schwellenwert von 0.5 und einem Konfidenzwert von 0.25 berechnet wurde.

Prozent der getätigten Vorhersagen korrekt sind. Der Recall-Wert gibt Aufschluss, wie
viele Grundwahrheiten identifiziert werden konnten. Grundsätzlich lässt sich hier kein
wirklich bestes Ergebnis bestimmen, da eine Verbesserung in einem Bereich eine Ver-
schlechterung in einem anderen zur Folge hat. Aus diesem Grund wurde im weiteren
Verlauf der Arbeit mit dem Schwellenwert von 0.25, der gute Durchschnittswerte liefert,
gearbeitet. Eine genauere Interpretation ist in Abschnitt 7.2.1 zu finden.
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(a) (b)

Abbildung 5.16: Darstellung der wichtigen Ordner- und Dateihierarchie. Ordnerstruk-
tur vor dem Training (a). Ordnerstruktur nach dem Training (b).

Tabelle 5.3: Evaluierungsergebnisse für unterschiedliche Schwellenwerte des Konfidenz-
wertes. TP steht hier für korrekte Vorhersagen, FP für falsche Vorhersagen und FN für
nicht erkannte Werbungen. Der Precision-Wert gib an, wie viel Prozent der Vorhersa-
gen korrekt sind. Der Recall-Wert lässt den Rückschluss zu, wie viele Grundwahrheiten
identifiziert werden konnten. Die Ergebnisse mit dem im weiteren Verlauf verwendeten
Schwellenwert sind hervorgehoben.

Schwellwert Vorhersagen TP FP FN Precision Recall durchschn. IoU mAP@0.50

0.02 426 272 154 169 0.64 0.62 49.97 60.01

0.05 324 255 69 186 0.79 0.58 62.18 60.01

0.10 291 241 50 200 0.83 0.55 66.00 60.01

0.15 267 231 36 210 0.87 0.52 69.38 60.01

0.20 254 223 31 218 0.88 0.51 70.63 60.01

0.25 240 215 25 226 0.90 0.49 72.32 60.01

0.30 227 204 23 237 0.90 0.46 72.97 60.01

0.35 217 198 19 243 0.91 0.45 74.16 60.01

0.40 212 194 18 247 0.92 0.44 74.59 60.01

5.3.4 Analyse von Bildern und Videos mit YOLOv3
Ist YOLOv3 auf den eigenen Datensatz trainiert, so können Bilder und Videos über die
Kommandozeile analysiert werden. Die notwendige Ordnerstruktur vor dem Analysepro-
zess ist in Abbildung 5.17 (a) zu sehen. Das zu analysierende Bild ist hier als test.jpg
und das zu analysierende Video als test.mp4 benannt. Der Befehl zur Analyse eines
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.17: Darstellung der wichtigen Ordner- und Dateihierarchie. Ordnerstruk-
tur vor der Analyse eines Bildes oder eines Videos (a). Nach Analyse eines Bildes (b).
Nach Analyse eines Videos (c).

Bildes ist:
darknet.exe detector test data/obj.data yolo-obj.cfg backup/yolo-obj_final.weights

-ext_output test.jpg

Dabei wird automatisch eine Datei namens predictions.jpg erstellt. Das zeigt die Ab-
bildung 5.17 (b). Bei einer erneuten Analyse wird diese Datei automatisch überschrieben.
Zum Analysieren eines Videos muss der Befehl

darknet.exe detector demo data/obj.data yolo-obj.cfg backup/yolo-obj_final.weights
-ext_output test.mp4 -out_filename result.avi

verwendet werden. Hier ist der Name des Ergebnisvideos manuell zu vergeben. Wie die
Ordnerstruktur nach der Analyse eines Videos aussieht, zeigt Abbildung 5.17 (c).



Kapitel 6

Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse von Mask R-CNN und YOLOv3 dargestellt.
Die erzielten Resultate werden zum einen anhand von Testbildern und zum anderen
mit der Analyse von Dashcam-Videos gezeigt. Bildbereiche, die als Werbung erkannt
wurden, werden hier mit dem Begriff Billboard markiert. Er wird als Überbegriff für
jegliche Art von Werbung verwendet, nicht nur für Plakatwände.

6.1 Ergebnisse mit Mask R-CNN
Für die Analyse der Mask R-CNN Methode wurde für das Trainieren des Netzwerkes
eine Lernrate von 0.001 für einen Trainingszeitraum von 4 Epochen gewählt. Als CNN
wurde ResNet101 mit den Initialgewichtungen des COCO-Datensets verwendet. Diese
Einstellungen lieferten die besten Ergebnisse unter allen getesteten Kombinationen (s.
Abschnitt 5.2.3). Der Trainings-Datensatz hatte einen Umfang von 727 Bildern. Auf-
grund guter Ergebnisse wurde auf Data Augmentation verzichtet. Als Schwellenwert für
positive Erkennung wurde bei der Bildanalyse ein Wert von 0.8 verwendet, da dieser die
besten Ergebnisse (s. Abschnitt 4.4) bei der Analyse von Dashcam-Videos lieferte.

6.1.1 Ergebnisse anhand von Testbildern
Die erzielten Resultate der Testbilder wurden in vier verschiedene Kategorien eingeteilt.
Diese Kategorien sind:

• gute Ergebnisse,
• Ergebnisse, bei denen Werbung nicht erkannt wurde,
• Ergebnisse, bei denen Bildbereiche fälschlicherweise als Werbung identifiziert wur-

den und
• mehrfach markierte Werbungen.

Bei der Einteilung der Testbilder in eine der vier Kategorien wurden kleinere Analyse-
fehler nicht berücksichtigt, da die Zuteilung ansonsten nicht immer eindeutig möglich
gewesen wäre. In den folgenden Bildern sind die Testbilder jeweils in drei Spalten darge-
stellt. Die linke Spalte zeigt das Ausgangsbild, das analysiert wird. Die mittlere Spalte
zeigt die erkannten Werbungen und gibt Informationen, mit welcher Wahrscheinlichkeit
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das identifizierte Objekt als solches klassifiziert wurde. In der rechten Spalte wird zusätz-
lich die Segmentierungsmaske dargestellt. Sie gibt auf Pixelebene an, welche Bereiche
des Bildes als Werbung erkannt wurden. In Abbildung 6.1 ist eine Auswahl der Test-
bilder zu sehen, welche fehlerlos kategorisiert wurden. Abbildung 6.2 zeigt Testbilder,
in denen Werbung fälschlicherweise nicht als solche erkannt wurde. Abbildung 6.3 zeigt
Bilder, bei denen Mask R-CNN andere Objekte wie zum Beispiel Häuser oder Personen
fälschlicherweise als Werbung kategorisiert hat. In Abbildung 6.4 werden Ergebnisse
gezeigt, bei denen Werbung mehrfach als solche markiert wurde.

6.1.2 Ergebnisse bei der Analyse eines Dashcam-Videos
Für die Darstellung der Resultate anhand eines Dashcam-Videos wurde ein YouTube-
Video [68], das eine Autofahrt in West Hollywood zeigt, gewählt, da dieses eine Vielzahl
an Werbungen enthält und sich somit gut für die Analyse eignet. Bei der Erkennung von
Werbung im Straßenverkehr werden gute Ergebnisse erzielt. Jedoch tritt auch hier der
Fall auf, dass manche Werbungen nicht als solche erkannt wurden oder dass andere Ob-
jekte wie zum Beispiel Häuser oder Autos fälschlicherweise als solche kategorisiert wer-
den. Die Abbildungen 6.5 bis 6.8 zeigen Videoschnappschüsse des analysierten Videos.
Hier wurde auf Grund der Übersichtlichkeit auf die Segmentierungsmasken verzichtet.

6.2 Ergebnisse mit YOLOv3
Beim Training von YOLOv3 wurde ebenfalls eine Lernrate von 0.001 über 2000 Itera-
tionen verwendet. Der Trainings-Datensatz umfasst 844 Bilder. Für die positive Kate-
gorisierung von Werbung wurde ein Schwellenwert von 0.25 gewählt. Dieser Wert ist um
vieles niedriger als bei Mask R-CNN. Dennoch wurden beinahe keine Objekte fälschli-
cherweise als Werbung kategorisiert.

6.2.1 Ergebnisse anhand von Testbildern
Die erzielten Resultate der Testbilder wurden in zwei verschiedene Kategorien eingeteilt.
Diese Kategorien sind:

• gute Ergebnisse und
• Ergebnisse, bei denen Werbung nicht erkannt wurde.

In den folgenden Bildern sind die Testbilder jeweils in zwei Spalten dargestellt. Die linke
Spalte zeigt das Ausgangsbild, das analysiert wird. Die rechte Spalte zeigt die erkannten
Werbungen. In Abbildung 6.9 ist eine Auswahl der Testbilder zu sehen, die fehlerlos ka-
tegorisiert wurden. Abbildung 6.10 zeigt Testbilder, in denen Werbung fälschlicherweise
nicht als solche erkannt wurde.

6.2.2 Ergebnisse bei der Analyse eines Dashcam-Videos
Für die Darstellung der Resultate anhand eines Dashcam-Videos wurde wiederum das-
selbe YouTube-Video [68], das eine Autofahrt in West Hollywood zeigt, verwendet. Bei
der Erkennung von Werbung im Straßenverkehr werden auch mit dieser Methode gute
Ergebnisse erzielt. Jedoch tritt vermehrt der Fall auf, dass Werbung nicht als solche
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Ausgangsbild Objekterkennung Segmentierung

Abbildung 6.1: Ausgewählte Testbilder, die gute Ergebnisse durch Analyse mit Mask
R-CNN zeigen. Die linke Spalte beinhaltet das Ausgangsbild, das analysiert wird. Die
mittlere Spalte zeigt die erkannten Werbungen und gibt Informationen, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit das identifizierte Objekt als solches klassifiziert wurde. In der rechten Spalte
wird zusätzlich die Segmentierungsmaske dargestellt.
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Ausgangsbild Objekterkennung Segmentierung

Abbildung 6.2: Ausgewählte Testbilder, die Ergebnisse durch Analyse mit Mask R-
CNN zeigen, bei denen Werbung nicht als solche erkannt wurde. Die linke Spalte stellt
das Ausgangsbild dar, das analysiert wird. Die mittlere Spalte zeigt die erkannten Wer-
bungen und gibt Informationen, mit welcher Wahrscheinlichkeit das identifizierte Objekt
als solches klassifiziert wurde. In der rechten Spalte wird zusätzlich die Segmentierungs-
maske dargestellt.

erkannt wird. Dies betrifft vor allem kleine Werbungen bzw. Werbungen, die weiter
entfernt sind. Abbildungen 6.11 bis 6.14 zeigen dieselben Videoschnappschüsse, die hier
jedoch mit YOLOv3 analysiert wurden.
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Ausgangsbild Objekterkennung Segmentierung

Abbildung 6.3: Ausgewählte Testbilder, die Ergebnisse durch Analyse mit Mask R-CNN
zeigen, bei denen andere Objekte fälschlicherweise als Werbung identifiziert wurden. Die
linke Spalte führt das Ausgangsbild an, das analysiert wird. Die mittlere Spalte zeigt
die erkannten Werbungen und gibt Informationen, mit welcher Wahrscheinlichkeit das
identifizierte Objekt als solches klassifiziert wurde. In der rechten Spalte wird zusätzlich
die Segmentierungsmaske dargestellt.
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Ausgangsbild Objekterkennung Segmentierung

Abbildung 6.4: Ausgewählte Testbilder, die Ergebnisse durch Analyse mit Mask R-CNN
zeigen, bei denen Werbung mehrfach als solche markiert ist. Die linke Spalte zeigt das
Ausgangsbild, das analysiert wird. Die mittlere Spalte beinhaltet die erkannten Werbun-
gen und gibt Informationen, mit welcher Wahrscheinlichkeit das identifizierte Objekt als
solches klassifiziert wurde. In der rechten Spalte wird zusätzlich die Segmentierungsmaske
dargestellt.
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Abbildung 6.5: Videoschnappschuss des mit Mask R-CNN analysierten YouTube-
Videos [68].

Abbildung 6.6: Videoschnappschuss des mit Mask R-CNN analysierten YouTube-
Videos [68].
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Abbildung 6.7: Videoschnappschuss des mit Mask R-CNN analysierten YouTube-
Videos [68].

Abbildung 6.8: Videoschnappschuss des mit Mask R-CNN analysierten YouTube-
Videos [68].
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Ausgangsbild Objekterkennung

Abbildung 6.9: Ausgewählte Testbilder, die gute Ergebnisse durch Analyse mit YOLOv3
zeigen. Die linke Spalte führt das Ausgangsbild an, das analysiert wird. Die rechte Spalte
zeigt die erkannten Werbungen.
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Ausgangsbild Objekterkennung

Abbildung 6.10: Ausgewählte Testbilder mit Ergebnissen durch Analyse mit YOLOv3,
bei denen Werbung nicht erkannt wurde. Die linke Spalte beinhaltet das Ausgangsbild,
das analysiert wird. Die rechte Spalte zeigt die erkannten Werbungen.



6. Ergebnisse 70

Abbildung 6.11: Videoschnappschuss des mit YOLOv3 analysierten YouTube-
Videos [68].

Abbildung 6.12: Videoschnappschuss des mit YOLOv3 analysierten YouTube-
Videos [68].
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Abbildung 6.13: Videoschnappschuss des mit YOLOv3 analysierten YouTube-
Videos [68].

Abbildung 6.14: Videoschnappschuss des mit YOLOv3 analysierten YouTube-
Videos [68].



Kapitel 7

Interpretation und Zusammenfassung

Für das Erkennen von Werbungen in einem Bild oder Video wurden zwei Deep Lear-
ning Methoden praktisch umgesetzt. Diese beiden Methoden sind Mask R-CNN (s.
Abschnitt 5.2) und YOLOv3 (s. Abschnitt 5.3). Beide können sowohl mit der CPU als
auch mit der GPU ausgeführt werden. Um die GPU nutzen zu können, muss zusätzliche
Software installiert werden (s. Abschnitt 2.9). Die Nutzung der GPU hat jedoch den
großen Vorteil, dass sowohl Training als auch Analyse von Bildern um ein Vielfaches
schneller sind. Die für die Trainingsvorgänge der beiden Methoden benötigten Bilder
wurden aus dem Internet bezogen und manuell gelabelt. Im Umfang dieser Arbeit wur-
den Mask R-CNN und YOLOv3 nur auf die Kategorie Werbung trainiert. Im Folgenden
wird auf den Trainingsprozess, die Bildanalyse und auf die Grenzen und potentielle
Verbesserungen der Methoden eingegangen.

7.1 Interpretation von Mask R-CNN
Mask R-CNN ist eine Objekterkennungsmethode, die den Fokus auf gute Analysere-
sultate legt. Darunter leidet jedoch die Geschwindigkeit, mit der die Bilder analysiert
werden. Im Verlauf dieser Arbeit wurde Mask R-CNN mit Keras und TensorFlow als
Backend in der Programmiersprache Python umgesetzt.

7.1.1 Trainingsprozess
Für Mask R-CNN müssen die Bildbereiche mit Werbung für den Trainingsprozess exakt
markiert werden. Das bedeutet, dass die Umrisse dieser Bereiche mit Polygonen gela-
belt werden müssen. Das ist sehr aufwendig und benötigt eine Menge Zeit. Insgesamt
konnten 960 Bilder verwendet werden. Davon wurden 727 Bilder für einen Trainings-
Datensatz und 233 Bilder für einen Validierungs-Datensatz eingesetzt. Das Labeling-
Verfahren dauerte im Durchschnitt 24 Sekunden pro markierten Bildbereich. In Summe
sind das etwas über sieben Stunden Arbeit. Auf Data Augmentation (s. Abschnitt 2.2.6)
wurde im Umfang dieser Arbeit verzichtet. Das Modell wurde mehrfach mit verschiede-
nen Kombinationen aus Hyperparameter-Einstellungen, unterschiedlichen Netzwerkar-
chitekturen und Initialgewichtungen trainiert, um Vergleichswerte zu erhalten. Bei der
Netzwerkarchitektur wurde ResNet50 bzw. ResNet101 getestet. Bei den Initialgewich-
tungen wurden Gewichtungen verwendet, die zum einen mit dem COCO-Datenset und
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Abbildung 7.1: Im linken Diagramm sind der Validierungsfehler und die Durchschnitts-
genauigkeit aller Testdurchläufe nach der vierten Epoche zu sehen. Im rechten Bild wird
gezeigt, wie sich die beiden Werte zueinander verhalten.

zum anderen mit dem ImageNet-Datenset antrainiert wurden. Für die Lernrate wurden
die Werte 0.001 und 0.005 gewählt. Diese Einstellungen können in der Netzwerkkonfigu-
ration definiert werden. Beim Trainingsvorgang ist bereits bei manchen Kombinationen
ab der fünften Epoche Overfitting (s. Abschnitt 2.3.1) aufgetreten, was auf den geringen
Umfang des Trainings-Datensets zurückzuführen ist. Je höher die Lernrate war, desto
dramatischer hat sich dieser Effekt gezeigt. Der Trainingsprozess mit ResNet101 als
Netzwerkarchitektur dauerte im Durchschnitt 68 Minuten pro Epoche. Mit ResNet50
waren es durchschnittlich 66 Minuten. Wie sich der Optimierungsfehler während der
einzelnen Trainingsvorgänge entwickelt hat, ist in Tabelle 5.1 zu sehen. Diese Werte
können sich selbst bei gleichen Einstellungen von Trainingsprozess zu Trainingspro-
zess verändern, da die Reihenfolge der Bilder während des Prozesses zufällig erfolgt.
Die Auswertung der Durchschnittsgenauigkeit ist in Tabelle 5.2 zu sehen. Diese zeigt,
dass das beste Ergebnis mit der Kombination von ResNet101, Initialgewichtungen vom
COCO-Datenset und einer Lernrate von 0.001 erzielt wurden. Der Zusammenhang zwi-
schen dem Validierungsfehler und der Durchschnittsgenauigkeit ist in Abbildung 7.1
dargestellt. Der große Unterschied zu den Ergebnissen mit Initialgewichtungen vom
ImageNet-Datenset bei gleicher Netzwerkarchitektur ist darauf zurückzuführen, dass
diese Gewichtungen für eine ResNet50-Architektur bestimmt sind. Das bedeutet, dass
die Layer, die bei ResNet101 zusätzlich vorhanden sind, mit zufälligen Werten initiali-
siert werden. Die Resultate mit ResNet50 liegen im Bereich dazwischen. Es lässt sich
keine eindeutige Aussage treffen, welche Initialgewichtungen bei passender Netzwerkar-
chitektur beziehungsweise welche Lernrate die bessere Wahl sind.

7.1.2 Bildanalyse
Die Bild- und Videoanalyse wurde mit den Konfigurationseinstellungen, die die besten
Ergebnisse erzielten, durchgeführt. Mit diesen Einstellungen war eine Durchschnittsge-
nauigkeit von 94.5% möglich. Dieser Wert ist im Vergleich zu anderen Arbeiten durchaus
akzeptabel. In Abschnitt 6.1 sind die erzielten Ergebnisse zu sehen. In den Abbildun-
gen 7.3 bis 7.6 sind Featuremaps von unterschiedlichen Layern zu erkennen. Abbil-
dung 7.3 zeigt Featuremaps eines frühen Layers im Netzwerk. In diesem Stadium des
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Abbildung 7.2: Ausgangsbild, anhand dessen die Featuremaps unterschiedlicher Layer
gezeigt werden.

Netzwerkes werden allgemeine Features, wie zum Beispiel Kanten, erkannt. Hier ist
auch die Auflösung mit 246 × 256 Pixel noch relativ groß. In diesem Layer sind 256
Featuremaps vorhanden. Die Features werden bis hin zu den in Abbildung 7.6 gezeig-
ten Bildern immer spezieller. In diesem Bereich des Netzwerkes haben die Featuremaps
noch eine Auflösung von 32 × 32. Ein Layer enthält 2048 Featuremaps. Bei diesen Maps
kann das Ausgangsbild, das in Abbildung 7.2 zu sehen ist, nicht mehr erkannt werden.
Anhand der Featuremaps kann auch keine Aussage darüber getroffen werden, welche
Anhaltspunkte vom Netzwerk genau als Werbung definiert werden.

Ein weiterer wichtiger Analysepunkt sind die Position und die Größe der Regions-
vorschläge, die vom RPN erhalten werden. In Abbildung 7.7 ist die Position der linken
unteren als auch der rechten oberen Ecke der 1000 erhaltenen Regionen zu sehen. In
Abbildung 7.8 ist die Verteilung der zentralen Position der Regionen demonstriert. Ab-
bildung 7.9 zeigt die Größenverteilung dieser Regionen. Um die Verteilung auch in ab-
soluten Zahlen zu erkennen, sind sie in Abbildung 7.10 als Histogramme dargestellt. Die
Verteilungen zeigen, dass sich die meisten Regionsvorschläge in der Bildmitte des obe-
ren Bereiches befinden. Der durchschnittliche Wert für die 𝑋-Position ist 0.487. Für die
𝑌 -Position beträgt dieser Wert 0.569. Weiters sind die meisten Regionen relativ klein,
wobei die Breite meist größer als die Höhe ist. Für die Breite liegt der Durchschnittswert
bei 0.212, für die Höhe liegt der Wert bei 0.125. Diese Werte sind relativ zur Bildgröße
zu sehen. Wie die Regionen anhand des Bildes aussehen, ist in Abschnitt 5.2.3 genauer
erklärt.

7.1.3 Detektionsgrenzen der Objekterkennungsmethode
Ein kritischer Umstand bei nur einer zu kategorisierenden Objektklasse ist, dass je-
de Interessensregion, die vom Netzwerk nicht als Hintergrund identifiziert wurde, als
Werbung kategorisiert wird. Das hat zur Folge, dass eine erhöhte Anzahl von Bildbe-
reichen, die fälschlicherweise als Werbung kategorisiert werden, auftreten. Dem kann
nur mit dem Schwellenwert für positive Identifizierungen entgegengewirkt werden. In
dieser Arbeit hat sich dafür ein Wert von 0.8 als sinnvoll erwiesen. Der Evaluierung
des Trainingsprozesses kann entnommen werden, dass Bildbereiche die fälschlicherwei-
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Abbildung 7.3: Featuremaps eines Layer am Anfang des Netzwerkes.

Abbildung 7.4: Featuremaps in einem der früheren Layer des Netzwerkes.

se als Werbung kategorisiert werden, häufiger auftreten als nicht erkannte Werbungen.
Dies lässt sich jedoch nicht durch eine Änderung des Schwellenwertes des Konfidenz-
wertes ausgleichen, da der Konfidenzbereich der richtigen Kategorisierungen bereits ab
0.8 beginnt. Weiters sind auch die falsch kategorisierten Bildbereiche, die noch ange-
zeigt werden, über den gesamten Wahrscheinlichkeitsbereich von 0.8−1.0 verteilt. Somit
würde eine Erhöhung dieses Schwellenwertes eher negative Auswirkungen haben.

Bei einem Vergleich von Testbildern vor und nach einer Rotation um 180∘ ist zu
sehen, dass Mask R-CNN nicht völlig rotationsinvariant ist, sofern das Netzwerk nicht
explizit darauf trainiert ist. Dies ist in Abbildung 7.11 zu erkennen. Weiters zeigt sich
hier, dass bei den rotierten Testbildern hauptsächlich Bildbereiche im oberen Teil des
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Abbildung 7.5: Featuremaps in einem der späteren Layer des Netzwerkes.

Abbildung 7.6: Featuremaps eines Layer am Ende des Netzwerkes.

Bildes fälschlicherweise als Werbung klassifiziert werden. Wie bereits in Abschnitt 7.1.2
angemerkt, lässt auch dies darauf schließen, dass das Netzwerk gelernt hat, dass sich
Werbung eher im oberen Bildbereich befindet. Die Analyse eines Bildes dauert mit Mask
R-CNN etwa zwei Sekunden. Somit ist diese Methode nicht echtzeitfähig.

7.1.4 Verbesserungen
Die erzielten Ergebnisse sind sehr gut, aber nicht perfekt. Durch ein paar Änderungen
im Trainingsprozess können diese noch verbessert werden. So könnten die verwendeten,
annotierten Bildern des Trainings-Datensatzes durch Bilder von lokalen Werbungen
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Abbildung 7.7: Im linken Diagramm sind die Verteilung der linken, unteren Positionen
aller vom RPN erhaltenen Regionsvorschläge zu sehen. Rechts sind die rechten, oberen
Positionen zu sehen.

am Straßenrand erweitert bzw. ersetzt werden. Das würde das Ergebnis von Dashcam-
Videos vermutlich verbessern, da die aktuell verwendeten Bilder des Trainings-Datensets
relativ wenig mit dem Kontext Werbung im Straßenverkehr zu tun haben. Da Werbung
eher am Straßenrand zu finden ist, würde dies vermutlich zu einer zum seitlichen Bild-
rand verschobenen Positionsverteilung der Regionsvorschläge führen. Das konnte aus
zeitlichen Gründen im Umfang dieser Arbeit nicht evaluiert werden. Weiters könnte
durch eine Vergrößerung des Trainings-Datensatzes die Generalisierung von Werbung
verbessert werden. Das kann zum Beispiel durch Data Augmentation (s. Abschnitt 2.2.6)
umgesetzt werden. Somit könnten mehr Trainingsepochen ohne Auftreten von Overfit-
ting durchgeführt werden. Diese verbesserte Generalisierung würde dazu führen, dass die
Anzahl der nicht erkannten Werbungen verringert werden könnte. Um falsch positiven
Ergebnissen entgegenwirken zu können, könnte das jeweilige Modell insofern angepasst
werden, dass nicht nur Werbungen, sondern auch andere Objekte, die entlang von Stra-
ßen häufig vorkommen, klassifiziert werden. Im Anwendungsfall von Dashcam-Videos
würden sich zusätzlich zum Beispiel Autos, Fußgänger, Zäune oder auch Bäume zur
Klassifizierung anbieten, um so die Anzahl der falsch positiven Resultate zu reduzieren.
Eine weitere potentielle Verbesserung lässt sich vom Optimierungsfehler während des
Trainingsprozesses ableiten. Dieser setzt sich aus allen Komponenten des Netzwerkes zu-
sammen. Analysiert man den Fehler der einzelnen Komponenten im Detail, sieht man,
dass noch am meisten Verbesserungspotential bei dem Training des RPN vorhanden
ist. Das könnte mit weiteren Parametereinstellungen, die diesen Bereich betreffen, ver-
bessert werden. Im Umfang der Arbeit werden diese Komponenten jedoch nicht näher
analysiert.
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Abbildung 7.8: Grafische Darstellung der Verteilung der Mittelpunkte aller vom RPN
erhaltenen Regionsvorschläge.

Abbildung 7.9: Grafische Darstellung der Verteilung der Größen aller vom RPN erhal-
tenen Regionsvorschläge.
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Abbildung 7.10: Histogramm-Verteilungen von Position und Größe aller vom RPN
erhaltenen Regionsvorschläge. Im ersten Diagramm ist die Verteilung der horizontalen
Position des Zentrums der Regionsvorschläge zu sehen. Im zweiten Diagramm ist die
Verteilung der vertikalen Position gezeigt. Das dritte Diagramm zeigt die Verteilung der
Breite der Regionen. Das vierte Diagramm stellt die Verteilung der Höhe der Regionen
dar.

7.2 Interpretation von YOLOv3
YOLOv3 ist eine Objekterkennungsmethode, die den Fokus auf Geschwindigkeit legt,
dafür werden jedoch Kompromisse bei der Vorhersagegenauigkeit eingegangen. Es wurde
entschieden, für YOLO eine in sich abgeschlossene Implementierung für Windows zu
verwenden, die auf der ursprünglichen Realisierung des Erfinders basiert.

7.2.1 Trainingsprozess
Für das Training von YOLOv3 müssen die Bildbereiche, die ein Objekt enthalten, mit
einem Begrenzungsrahmen markiert werden. Dies spart im Vergleich zu der Markierung
mit Polygonen enorm viel Zeit. Pro Label wurden nur etwa fünf Sekunden benötigt.
Dies entspricht für den gesamten Datensatz, der 1050 Bilder enthält, ungefähr 90 Minu-
ten. Die Anzahl der Bilder unterscheidet sich zu der von Mask R-RCNN, da auch jene
Bilder zählen, die keine Werbung enthalten. Diese wurden bei Mask R-CNN ignoriert.
Da die Ergebnisse von YOLOv3 nur als Vergleichswerte zu Mask R-CNN dienen sollen,
wurde hier nur ein Trainingsvorgang mit den Standardeinstellungen durchgeführt. Die
zugrundeliegende Netzwerkarchitektur ist Darknet-53. Die verwendeten Initialgewich-
tungen für diese Architektur sind jene, die vom Erfinder von YOLOv3 zur Verfügung
gestellt werden. Die Lernrate beträgt 0.001. Das Netzwerk wurde mit einem Trainings-
Datensatz, der 844 Bilder umfasst, über 2000 Iterationen trainiert, da dies die minimale
empfohlene Anzahl pro Klasse ist. Der Trainingsvorgang über die gesamten 2000 Ite-
rationen dauert ungefähr 25 Stunden. Deshalb ist die Trainingsdauer hier um einiges
höher als bei Mask R-CNN. Während dieses Trainingsvorganges wird dynamisch ein
Graph erstellt, der Informationen über den Optimierungsfehler und die Durchschnitts-
genauigkeit angibt. Dieser ist in Abbildung 5.15 zu sehen. Der Optimierungsfehler kann
jedoch nicht mit dem von Mask R-CNN verglichen werden, da sich die Komponenten,
aus denen sich der Fehler zusammensetzt, komplett unterschiedlich sind.
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Segmentierung aufrecht Objekterkennung gedreht Segmentierung gedreht

Abbildung 7.11: Ausgewählte Testbilder, die die Ergebnisse vor und nach Rotation
durch Analyse mit Mask R-CNN zeigen. Die linke Spalte stellt die Analyse des Bildes
mit Segmentierungsmaske vor der Rotation des Bildes dar. Die mittlere Spalte zeigt die
erkannten Werbungen nach Rotation des Bildes. In der rechten Spalte wird zusätzlich die
Segmentierungsmaske dargestellt.
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7.2.2 Bildanalyse
Mit YOLOv3 wurde eine Durchschnittsgenauigkeit von 60.01% erreicht. Dieser Wert
liegt in einem zu erwartenden Bereich. Es wurden mehrere Schwellenwerte für den Kon-
fidenzwert getestet, um die besten Ergebnisse zu erhalten. Die Auswertung ist in Ta-
belle 5.3 zu sehen. Hier lässt sich jedoch kein eindeutiges, bestes Ergebnis bestimmen,
da die Verbesserung eines Wertes nur auf Kosten eines andern möglich ist. Je niedriger
der Schwellenwert ist, desto mehr Vorhersagen werden getroffen. Das hat jedoch zur
Folge, dass auch mehr falsche Vorhersagen entstehen. Dadurch sinkt zudem der Wert
der übereinstimmenden Flächen. Ein Phänomen, das hier zu sehen ist, ist dass bei allen
Einstellungen der mAP-Wert gleich ist. Das bedeutet, dass laut Definition jede Einstel-
lung genau gleich gut ist. Wenn man sich die Vorhersagen im Einzelnen ansieht, sind
diese Werte jedoch sehr unterschiedlich. Dies ist ein gutes Beispiel, dass, wie bereits
in Abschnitt 4.4 erwähnt, die Bewertung eines Netzwerkes mittels mAP-Wertes nicht
immer sinnvoll ist. Da hier kein eindeutig bestes Ergebnis identifiziert werden kann,
wurde im weiteren Verlauf der Arbeit ein Schwellenwert von 0.25 gewählt, da dieser
gute Durchschnittswerte liefert. Der Wert ist um vieles niedriger als bei Mask R-CNN,
dennoch wurden andere Objekte selten fälschlicherweise als Werbung kategorisiert. Viel
öfter wurden Werbungen nicht als solche erkannt, was darauf schließen lässt, dass die
Generalisierung nicht gut funktioniert und noch Verbesserungspotential vorliegt. Der
große Vorteil von YOLOv3 gegenüber Mask R-CNN ist, dass die Analyse nahezu in
Echtzeit (ca. 11 fps) bereits mit einem Laptop funktioniert.

7.2.3 Detektionsgrenzen der Objekterkennungsmethode
YOLO hat vor allem das Problem, dass Werbungen oft nicht als solche identifiziert
werden können. Dies spiegelte sich großteils bei kleinen bzw. weit entfernten Werbungen
wider. Das ist jedoch eine bekannte Einschränkung von YOLO. Weiters ist das Verfahren
nicht restlos rotationsinvariant, sofern das System nicht speziell für diesen Fall trainiert
wurde. In Abbildung 7.12 sind die Analyseergebnisse von Testbildern vor und nach einer
Rotation um 180∘ dargestellt. Hier ist zu sehen, dass das Ergebnis maximal gleich gut
oder schlechter geworden ist. Jedoch lässt sich hier keine eindeutige Tendenz erkennen,
aus welchem Grund sich die Ergebnisse verschlechtern.

7.2.4 Verbesserungen
Wie bereits in Abschnitt 7.2.2 erwähnt, gibt es Probleme bei der Generalisierung von
Werbung. Dies ist auf den kleinen Trainings-Datensatz, der nur 844 Bilder umfasst, zu-
rückzuführen. Für YOLOv3 wird empfohlen, pro Klasse etwa 2000 Bilder zu labeln, bzw.
Data Augmentation zu verwenden. Im besten Fall wären diese aus dem Kontext vom
Straßenverkehr. Weiters sollen im gleichen Umfang auch negative Beispielbilder, also
Bilder ohne Werbung, für das Training verwendet werden. Statt der minimalen Iterati-
onsanzahl sollten bei nur einer zu detektierenden Klasse 4000 Iterationen durchgeführt
werden. Um das Ergebnis weiter zu verbessern, könnten mehrere Trainingsdurchläufe
mit verschiedenen Konfigurationseinstellungen der Hyperparameter durchgeführt wer-
den. Eine weitere Verbesserung wäre die Vergrößerung der Bilder während des Trai-
ningsvorganges. Im Umfang dieser Arbeit wurden die Bilder für den Trainingsprozess
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Ausgangsbild Objekterkennung

Abbildung 7.12: Ausgewählte Testbilder, die die Ergebnisse vor und nach Rotation
durch Analyse mit YOLOv3 zeigen. Die linke Spalte stellt die erkannte Werbung vor der
Rotation des Bildes dar. Die rechte Spalte stellt die erkannten Werbungen im rotierten
Bild dar.
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auf eine Auflösung von 416 × 416 skaliert. Auch wenn fälschlicherweise als Werbung
erkannte Objekte keinen großen Einfluss haben, so würde das Training von YOLOv3
auf mehrere kontextbezogene Klassen sinnvoll sein.

7.3 Zusammenfassung
Deep Learning eignet sich sehr gut für Objekterkennungsprobleme. Es werden keine
komplizierten, spezifischen Algorithmen benötigt, die für jedes Objekt unterschiedlich
wären. Stattdessen kann ständig dieselbe Projektstruktur verwendet werden. Ledig-
lich die Datensätze zum Trainieren des Netzwerkes und einige Konfigurationsparameter
sind individuell zu wählen. Für die Umsetzung von Deep Learning Ansätzen gibt es
eine Vielzahl von Frameworks, von denen TensorFlow das am weitesten verbreitete ist.
Als Netzwerkarchitektur sollte, wenn möglich, auf ein bewährtes Modell zurückgegriffen
werden. Steht nur eine geringe Menge an Daten zur Verfügung, ist Transfer Learning
eine ausgezeichnete Methode, um ein neuronales Netzwerk zu trainieren. Dabei wird
das Netzwerk mit einem anderen, größeren Datensatz antrainiert bzw. mit bereits trai-
nierten Gewichtungen initialisiert. Für die Erkennung von Werbung wurden etwa 1000
Bilder gelabelt, die in einen Trainings-Datensatz und einen Validierungs-Datensatz im
Verhältnis von ungefähr 80 zu 20 aufgeteilt wurden. Für das Erkennen von Werbung in
einem Bild oder Video wurden zwei Deep Learning Methoden praktisch umgesetzt und
am Anwendungsfall von Dashcam-Videos getestet. Die beiden Methoden sind Mask R-
CNN (s. Abschnitt 2.7.1) und YOLOv3 (s. Abschnitt 2.7.2). Diese haben sich angeboten,
da sie den Fokus jeweils auf einen anderen Bereich legen. Mask R-CNN fokussiert sich
auf möglichst gute Vorhersagen, dagegen setzt YOLOv3 auf die Analysegeschwindigkeit.
Für Mask R-CNN müssen die Objekte im Trainings-Datensatz exakt entlang der Umrisse
mit Polygonen markiert werden. Bei YOLO werden die Objekte mit Begrenzungsrah-
men gelabelt. Transfer Learning kann sowohl mit Mask R-CNN als auch mit YOLOv3
eingesetzt werden. Mit beiden Techniken wurden gute Ergebnisse (s. Kapitel 6) erzielt.
Mask R-CNN erreichte eine Durchschnittsgenauigkeit von 94.5%, YOLO erlangte einen
Wert von 60.0%. Beide Werte liegen in einem Bereich, der auch von vergleichbaren Ar-
beiten erzielt wird. Sowohl Mask R-CNN als auch YOLOv3 haben Grenzen, die durch
Optimierungen ausgereizt werden können. Mask R-CNN hat den Nachteil, dass ande-
re Bildbereiche zum Teil fälschlicherweise als Werbung kategorisiert werden. YOLOv3
hat die Einschränkung, dass die Generalisierung von Werbung mit dieser Trainings-
Datensatz-Größe nicht fehlerfrei möglich ist. Weiters hat YOLO Schwierigkeiten bei
der Erkennung von kleinen Objekten. YOLOv3 hat gegenüber Mask R-CNN den Vor-
teil, dass die Bildanalyse je nach System und Implementierung etwa um den Faktor 20
schneller ist.

Als weiterführende Arbeiten könnten die erkannten Werbungen zusätzlich auf deren
Auffälligkeit für Autofahrer analysiert werden. Dazu könnte die Position und deren
Größe der erkannten Werbeflächen in Betracht gezogen werden. Weiters kann die Dauer,
wie lange sich diese im Blickfeld des Autofahrers befinden, berechnet werden. Eine
weitere Möglichkeit wäre, diese Dashcam-Videos mit GPS Positionen abzugleichen, um
auch den Standort von Werbungen speichern und analysieren zu können. Dafür könnte
die Werbung zusätzlich einer jeweiligen Firma zugeordnet werden. Die Arbeit kann als
Basis verwendet werden, um Werbung in Videos gegebenfalls ausblenden zu können.



Anhang A

Inhalt der DVD

Im Folgenden wird der Inhalt der DVD beschrieben.

A.1 Masterarbeit
Pfad: /Masterarbeit

Thesis_2019.pdf . . . . Masterarbeit mit Instruktionen (Gesamtdokument)
/Bilder . . . . . . . . . Unterordner mit den in der Arbeit verwendeten Bildern
/Quellen . . . . . . . . . Unterordner mit einer Sammlung von den in der Arbeit

verwendeten Quellen

A.2 Projekt
Pfad: /Projekt

/Ergebnisse . . . . . . . Unterordner mit Testbildern und Testvideos (Mask
R-CNN & YOLOv3)

/Sonstiges . . . . . . . Unterordner mit allgemeinen Dateien wie zum Beispiel
statistische Auswertungen

/Umsetzung . . . . . . Unterordner mit den Quelldateien des Projektes (Mask
R-CNN & YOLOv3)
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