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Zusammenfassung |

Zusammenfassung

Eine automatisierte Auswertung von Sensordaten mit deep-learning basierten Algorithmen spielt in
vielféltigsten Anwendungsféllen eine immer wichtiger werdende Rolle. Aufgrund der daftr nétigen und
teils schwierig zu generierenden Trainings- und Testdaten wird daher der Einsatz synthetischer Simula-
tionsumgebungen zur kiinstlichen Generierung der Daten erwogen. Die vorliegende Arbeit beschéftigt
sich am Beispiel der luftgestiitzten Fahrzeugdetektion mit den dabei zu beachtenden Randbedingungen
und Einflussfaktoren und liefert Ansatzpunkte fir einen optimierten Einsatz synthetischer Daten.

Das YOLOv3 Netzwerk dient dabei als Testalgorithmus zur Objektdetektion. Es wird unter anderem
auf die Auswahl passender realer Benchmark-Datensétze und die automatisierte Generierung entspre-
chender synthetischer Daten auf Basis einer virtuellen Umgebung eingegangen. Erst die gezielte Erfas-
sung realer Aufnahmen und die Erzeugung synthetischer Duplikate ermdéglicht schlieRlich eine umfas-
sende Evaluierung der erzeugten Modelle. Eine im Rahmen der Arbeit entwickelte Klassifikationskette
wird zudem unter Verwendung von Bildbeschreibern als Merkmalen zur detaillierten Analyse des Rea-
lity Gaps zwischen realen und synthetischen Daten eingesetzt. Insgesamt werden mit diesem Aufbau
drei grundlegende Fragestellungen untersucht.

Der erste Teil befasst sich mit der Trainingsdatenzusammensetzung und evaluiert dabei reale, syntheti-
sche und gemischte Trainingsdaten und die damit erzeugten Modelle. Im zweiten Schritt wird unter
Verwendung der Klassifikationskette versucht, sowohl die Ursachen fir Bildunterschiede zwischen den
Daten als auch die Ursachen fur Leistungsunterschiede bei Verwendung synthetisch trainierter Modelle
auf realen Testdaten zu identifizieren. Im letzten Teil wird abschlieRend die Stabilitat der trainierten
Modelle in Bezug auf verschiedenste Parametervariationen untersucht und durch gezielte Variation der
synthetischen Trainingsdatengenerierung auch dieser Bestandteil der Detektionskette analysiert.

Insgesamt liefert die Arbeit ein umfassendes Konzept, um das Verhalten von deep-learning basierten
Detektionsalgorithmen bei der Verwendung synthetischer Sensordaten besser verstehen zu kénnen und
evaluiert es fur den Anwendungsfall der UAV basierten Fahrzeugdetektion. Es werden Empfehlungen
flr die Trainingsdatenzusammensetzung abgeleitet, die fiir einen optimierten Einsatz synthetischer Da-
ten wichtig sind. Zudem wird der Reality Gap in seiner Gesamtheit analysiert und gezeigt, dass dieser
eine Richtungsabhéngigkeit aufweist und sich aus einem Content Gap und einem Appearance Gap zu-
sammensetzt. Aus den mit Hilfe der statistischen Auswertung identifizierten einflussreichen Bildeigen-
schaften werden schlielich Gestaltungsrichtlinien im Hinblick auf die Generierung synthetischer Daten
mit virtuellen Simulationsumgebungen formuliert, die schlieRlich durch Trainingsdatenvariationen be-
statigt werden konnten.
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Abstract

Automated evaluation of sensor data with deep-learning based algorithms plays an increasingly im-
portant role in a wide range of applications. Due to the necessary and sometimes difficult to generate
training and test data, the use of synthetic simulation environments for the artificial generation of data
is being considered. Using the example of airborne vehicle detection, this thesis deals with the bound-
ary conditions and influencing factors to be considered and provides starting points for an optimized
use of synthetic data.

The YOLOV3 network serves as a test algorithm for object detection. Among other things, the selec-
tion of suitable real benchmark data sets and the automated generation of corresponding synthetic data
on the basis of a virtual environment are discussed. Only the targeted acquisition of real images and
the generation of synthetic duplicates finally allows a comprehensive evaluation of the generated mod-
els. Furthermore, a classification chain developed in the context of the thesis is used for a detailed
analysis of the Reality Gap between real and synthetic data using image descriptors as features. Over-
all, three fundamental issues are investigated with this setup.

The first part deals with the training data composition, evaluating real, synthetic and mixed training
data and the models generated with them. In the second part, using the classification chain, an attempt
is made to identify both the causes of image differences between the data and the causes of perfor-
mance differences when synthetically trained models are used on real test data. Finally, the stability of
the trained models with respect to different parameter variations is investigated in the last part and this
component of the detection chain is also analyzed by selective variation of the synthetic training data
generation.

Overall, the work provides a comprehensive approach to better understand the behavior of deep-learn-
ing based detection algorithms when using synthetic sensor data and evaluates it for the use case of
UAV based vehicle detection. Recommendations for the training data composition are derived, which
are important for an optimized use of synthetic data. In addition, the Reality Gap is analyzed in its en-
tirety and shown to exhibit directionality and to be composed of a Content Gap and an Appearance
Gap. Finally, from the influential image properties identified by the statistical evaluation, design
guidelines are derived with respect to the generation of synthetic data with virtual simulation environ-
ments, which could finally be confirmed by training data variations.
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1 Einleitung

Vor allem in den letzten Jahren fuhrten drastische Weiterentwicklungen in den Bereichen Sensorik,
Navigation, Flugfuhrung und Antriebstechnik dazu, dass der Betrieb von unbemannten Luftfahrzeugen
flexibler, einfacher und kostenglinstiger wurde. Dieser Trend bewirkt, dass bis 2030 fur den deutschen
Drohnenmarkt ein jahrliches Wachstum von 14 Prozent prognostiziert wird, das vor allem steigenden
kommerziellen Anwendungen geschuldet ist [1]. Im Jahr 2019 wurden in Deutschland fast 500 000
UAYV (engl.: Unmanned Aerial Vehicle) betrieben [1]. Insbesondere als Tréger von leistungsfahigen
umweltbeobachtenden Sensorsystemen kommen UAVs in den vielfaltigsten Anwendungsgebieten zum
Einsatz und werden sowohl zivil als auch militarisch genutzt. Sie werden bei Uberwachungsaufgaben
[2, 3], bei der Inspektion von Infrastruktur [4, 5], in der Land- und Forstwirtschaft [6-8], fir 2-D und 3-
D Vermessungsaufgaben [9, 10] und im Bereich des Katastrophenschutzes [11, 12] eingesetzt. Die Vor-
teile solcher unbemannter Systeme sind eine allgemein hohe Flexibilitat und Mobilitat [13], Kostenre-
duktion und ihre Einsatzmoglichkeit in sicherheitskritischen Situationen.

Dabei wird auch bei den unbemannten Systemen zwischen Drehfliigel und Starrflachenplattformen un-
terschieden. So eigenen sich erstere aufgrund der hohen Stabilitat bei Bewegungen in jede Raumrich-
tung besonders fiir die Erfassung von Sensordaten bei geringen bis mittleren Flughdhen [14] und ver-
gleichsweise kurzen Reichweiten und Einsatzdauern. Sie werden haufig auch als Multikopter bezeichnet
und unterscheiden sich in der Anzahl an verbauter Rotoren, ihrer Grof3e und der technischer Ausstattung.
Im Verlauf der Arbeit liegt der Fokus vermehrt auf dieser Art unbemannter Systeme. Starrflachenplatt-
formen hingegen sind fiir héhere Fluggeschwindigkeiten und Flughthen ausgelegt und werden daher
meist fur Missionen mit groRerer Einsatzdauer und Reichweite herangezogen.

[ Manuelle Missionsdurchfiihrung

Bodenkontrollstation Unbemanntes Luftfahrzeug
Datenlink

Ve

l l

)

eug Unbemanntes Luftfahrzeug
Datenlink ﬂ I 'ﬁ'\

(( — )
[ %:( ] | Missions-
) ) management
_ Automatlsulerung Flugfiihrung )
a Sensor- und Perzeptionsautomatisierung )

1

Unterstiitzung Sensor- und Automatisierte
Perzeptions- Sensordaten-
Management verarbeitun
NI 4 9,

Abb. 1 Schematische Darstellung der Durchfiihrung von UAV-Missionen. Die obere und die untere Teilgrafik zeigen ei-
nen Vergleich zwischen manueller Durchfiihrung der Mission und der gewiinschten Automatisierung bei der Missi-
onsdurchflihrung. In Orange ist die angestrebte Automatisierung der Sensordatenverarbeitung eingetragen.

HMI: Human-Machine-Interface; GNC: Guidance, Navigation and Control

J




10 Einleitung

Abb. 1 zeigt ein typisches Fiihrungsschema bei UAV-Missionen [15, 16]. Bei der manuellen Missions-
durchfiihrung tibernehmen iblicherweise mehrere Operateure in der Bodenkontrollstation die Steuerung
und die Sensordatenauswertung. Sie haben (ber einen Datenlink und die entsprechenden Benutzer-
schnittstellen (HMI; engl.: Human Machine Interface) Zugriff auf das UAV. Dort befindet sich die
Flugsteuerung (GNC, engl.: Guidance, Navigation and Control) mit den zughérigen Flugsensoren und
die Missionssensorik zur Erfassung von Umgebungsinformationen. Um die Arbeitsbelastung der Ope-
rateure zu minimieren, wird vor allem bei Multi-UAV Anwendungen oder Manned-Unmanned Teaming
Konzepten (MUM-T) [17-19] ein immer hoherer Automatisierungsgrad der UAV Systeme angestrebt.
Dies wird in der unteren Teilgrafik von Abb. 1 verdeutlicht und fuhrt dazu, dass letztendlich ein Opera-
teur fir die Missionsdurchfiihrung ausreicht bzw. sogar mehrere UAV Systeme betreibt. Die Automati-
sierung betrifft nicht nur die eigentliche Flugfuhrung, sondern auch den Sensor- und Perzeptionsanteil.
Dieser umfasst die Verarbeitung des von den mitgefiihrten Sensor-Nutzlastsystemen gewonnenen Da-
tenmaterials, die Sensor- und Algorithmenauswahl und das Ressourcenmanagement in Bezug auf die
zur Verfugung stehenden Sensoren [20]. Ziel der Sensordatenverarbeitung ist die Generierung von In-
formationen, die fur den jeweiligen Anwendungsfall bzw. fir die Erflllung der jeweiligen Mission aus-
schlaggebend sind. Typische Beispiele fur derartige Informationen wéren z.B. die Segmentierung einer
Szenerie, die Detektion bestimmter Zielobjekte oder die Klassifikation und Identifikation dieser Ob-
jekte. Dazu missen die wahrend dem Flug aufgezeichneten Rohdaten weiterverarbeitet und ausgewertet
werden. Diese weisen jedoch meist grofRe Datenmengen auf und umfassen je nach System zudem meh-
rere Sensorarten, sodass eine rein manuelle Auswertung durch den Sensoroperateur oftmals nicht zu
bewerkstelligen ist. Eine Datenverarbeitung nach dem Flug, wie sie im Wesentlichen heutzutage noch
vorgenommen wird, erweist sich als nachteilig, da die Sensordatenauswertung und die daraus gewon-
nenen Informationen erst in grofRem Zeitverzug zur Verfligung stehen oder auch, wie z.B. bei der Ob-
jektverfolgung, beim weiteren Verlauf der Sensoreinsatzmission berticksichtigt werden missen.

Der aus diesen Griinden gewtinschte héhere Grad an Autonomie fiihrt dazu, dass eine hoch automati-
sierte, integrierte und echtzeitfahige Sensordatenverarbeitung an Bord des UAVs angestrebt wird. Abb.
1 zeigt schematisch die Verlagerung und Automatisierung dieses Aufgabenfeldes. Die Sensordaten wer-
den im Folgenden auf die Gruppe der Bilddaten beschréankt. Der gesamte Ablauf beim Einsatz derartiger
Systeme teilt sich in drei Teile [21]: Die Erfassung der Rohdaten im ersten Schritt, die unmittelbare
Weiterverarbeitung und Analyse an Bord des intelligenten Systems und schliellich die Entscheidungs-
findung auf Grundlage der ermittelten Informationen. Grundsatzlich ist dabei auch eine automatisierte
Entscheidungsfindung an Bord der fliegenden Plattform denkbar, die dann z.B. direkten Einfluss auf die
Missionsplanung und die Flugsteuerung nimmt. In diesem Kontext der automatisierten Auswertung
bildgebender Sensorik ist die vorliegende Arbeit einzuordnen.

1.1 Hintergrund und Aufgabenstellung

Im Sinne der vorgenannten Automatisierungsforderung werden computergestitzte Datenverarbeitungs-
algorithmen zur Auswertung und Verarbeitung der vom Sensor gesammelten Bildinformationen einge-
setzt. Im Bereich luftgestutzter Systeme bestehen die Rohdaten meist aus Luftbildaufnahmen, die an-
schlielend analysiert und ausgewertet werden. Dieser Prozess wird als Computer Vision (CV) bezeich-
net und verwendet je nach Anwendungsfall verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen, um méglichst
zuverlassige Informationen aus den Rohdaten zu extrahieren (z.B. durch Segmentierung, Objekterken-
nung oder -klassifikation). Eine typische Aufgabe bei Aufklarungs- und Uberwachungsmissionen ist die
Objekterkennung. Fur die vorliegende Arbeit wurde diese als Anwendungsbeispiel ausgewahlt, da eine
Vielzahl von Algorithmen dafiir entwickelt wurde und sie die Grundlage fur viele weiterfihrende Auf-
gaben wie z.B. die Objektklassifikation oder die Objektverfolgung bildet.
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UAV-basierte Luftbildaufnahmen stellen fiir computergestitzte Detektionsverfahren besondere Heraus-
forderungen dar, da sich die zu erkennenden Objekte aufgrund der unterschiedlichen Flughéhen und
Flugsituationen in GréR3e, Form, Orientierung und Hintergrund unterscheiden kdnnen [22, 23]. Dar(ber
hinaus treten bei der Erkennung unterschiedliche Umgebungs- und Lichtverhéltnisse auf, die Objekte
sind durch Vibrationen und Bewegungsunscharfe verzerrt und es sind viele feine, stérende Strukturen
und Elemente in den Bildern vorhanden. Insbesondere bei hochauflésenden Luftbildern kommt auch
der Verarbeitungszeit eine entscheidende Bedeutung zu [24], da wie bereits erwéhnt eine automatisierte
und echtzeitfahige Sensordatenauswertung angestrebt wird.

1.2 Algorithmen zur Sensordatenauswertung

Algorithmen zur Bildverarbeitung lassen sich in zwei Gruppen einteilen (s. auch Kapitel 4.3). Die erste
und &ltere Gruppe enthélt Algorithmen, die auf einfachen Bildmerkmalen, wie z.B. Farbunterschieden
oder Kantenverldufen beruhen und keine Trainingsdaten bendtigen. Die Struktur und die einzelnen Ver-
arbeitungsschritte dieser prozeduralen Algorithmen werden bei deren Entwicklung fest vorgegeben.
Durch die zum Teil festen Parameterwerte sind sie auf bestimmte Anwendungsszenarien und Randbe-
dingungen angepasst und funktionieren nur unter definierten Umgebungszustanden [25-27]. Zur Um-
gehung dieses Nachteils verwendet die zweite und neuere Gruppe von Algorithmen Trainingsdaten-
sétze, um die Erkennung relevanter Bildmerkmale zu erlernen. Diese Algorithmen z&hlen zu den Me-
thoden der kinstlichen Intelligenz (K1) und erreichen durch das Training eine hohere Leistungs- und
vor allem Generalisierungsfahigkeit und sind dadurch universeller einsetzbar. Im Bereich der Objektde-
tektion kommen dabei vor allem sogenannte deep-learning basierte Faltungsnetze (engl.: Convolutional
Neural Network (CNN)) zum Einsatz [28-32]. Diese extrahieren aus den Eingangsbildern durch ver-
schiedene Faltungsoperationen und antrainierte Gewichtungen in aufeinanderfolgenden Schichten dy-
namisch die fir die jeweilige Aufgabe relevanten Bildmerkmale. Vorrausetzung fur eine erfolgreiche
Anwendung ist eine grolle Menge passender Trainingsdaten zum Anlernen des Netzwerks. Diese Daten
mussen zudem eine hohe Varianz aufweisen und auf den jeweiligen Anwendungsfall zugeschnitten sein.

1.3 Trainings- und Testdatenproblematik

Die Leistungsfahigkeit deep-learning basierter Verfahren wird daher in hohem Mafe von der Verfiig-
barkeit und Menge geeigneter Datensétze beeinflusst [33, 34]. Diese werden fir die prototypische Ent-
wicklung, das Training der zugrundeliegenden Modelle und nicht zuletzt fur die Evaluierung der Algo-
rithmen unter den spateren Einsatzbedingungen benétigt. In vielen Féllen fehlen ausreichende und pas-
sende Datensatze, besonders im Bereich der luftgestiitzten Bildgebung. Erschwerend kommt hinzu, dass
diese oft nicht frei zuganglich sind oder nur fiir eine spezielle Anwendung konzipiert wurden. Dariber
hinaus ist es vor allem bei lernenden Algorithmen unerlasslich, Datensatze aus mehreren unterschiedli-
chen Quellen und Bereichen anzuwenden, um eine ausreichende Varianz in Bezug auf Inhalt, Szenarien,
Vegetation, Storeffekten und Umwelt- und Wetterbedingungen zu erhalten [35]. Neben den reinen Bild-
daten sind auch zugehorige Annotationen erforderlich, die sogenannte Ground Truth. Diese unterschei-
det sich je nach Aufgabenstellung. Bei der semantischen Segmentierung entspricht sie der Zuweisung
der einzelnen Bildpixel zu vorgegebenen Segmentierungsklassen. Bei der Objektdetektion hingegen
enthélt sie die einzelnen Begrenzungsrahmen, auch Bounding Boxen genannt, der im Bild vorkommen-
den Objekte zusammen mit der zugehdrigen Objektklasse. Die handische Generierung dieser Ground
Truth fiihrt bei der bendtigten Datenmenge zu einem enormen Arbeitsaufwand und hohen Kosten, vor
allem bei pixelbasierten Annotationen oder einer Vielzahl von Objekten im Bild [33, 34].

Im Bereich der flugzeuggestiitzten Sensorik erfordert die Generierung der bendtigten Datensétze in der
Regel aufwandige und kostenintensive Flugmissionen, die zudem durch gesetzliche Restriktionen
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begrenzt sind. Dartber hinaus wird nur ein Bruchteil der méglichen szenarischen Varianz (z.B. Jahres-
zeiten, geografische Regionen, aber auch Blickwinkel) und der im spéteren Einsatz auftretenden Um-
welt- und Wettereinflusse (z.B. Schnee, Regen, Nebel, Bewdlkungsgrad) erfasst. Vor allem von den
Standardbedingungen abweichendes Datenmaterial ist aus zeitlichen oder auch sicherheitstechnischen
Aspekten nur schwer zu erfassen. In vielen Anwendungsféallen wie z.B. bei der Objektverfolgung spielt
neben den reinen Umgebungsbedingungen auch die raumliche Anordnung und das zeitliche Verhalten
von statischen oder bewegten Objekten eine groRe Rolle [36]. Diesbeziigliche Variationen miissen wie-
derum bei der Planung der Flugmissionen berlcksichtigt werden und flihren zu einer deutlich héheren
Komplexitat. Werden sie nicht in ausreichendem Umfang bei der Trainingsdatengenerierung miteinbe-
zogen, bewirkt dies, dass das angelernte Modell im spateren Einsatz nicht allgemein anwendbar ist und
eine geringe Generalisationsfahigkeit aufweist [37]. Derselbe Effekt tritt auf, wenn die Trainingsdaten
insgesamt zu wenig Variationen enthalten. Dies fiihrt zu einer Uberanpassung des Modells auf die vor-
gegebenen Trainingssituationen und zu einer geringeren Leistungsfahigkeit auf unabhangigen Testda-
ten. Im militérischen Bereich besteht aulerdem die Schwierigkeit, dass die Datenerhebung im spateren
geografischen Einsatzbereich aus Sicherheitsgriinden oft nicht méglich ist, fiir eine zuverlassige Evalu-
ierung der Algorithmen aber zwingend nétig wére [36].

Insgesamt gesehen kann diese Problematik zu Algorithmen mit geringer Generalisationsfahigkeit und
Robustheit gegeniiber schwankenden Umgebungsbedingungen fiihren.

1.4 Losungsansatz: Einsatz virtueller Simulationsumgebungen zur
Datengenerierung

Ein vielversprechender Ansatz, um dieses vielféaltige Problem zu umgehen, stellt die Verwendung von
virtuellen Simulationsumgebungen dar. Diese nutzen modellierte virtuelle Welten zur Bereitstellung
von synthetischem Bild- oder Videomaterial. Ziel ist die Nachbildung realer Szenerien oder Sensoran-
sichten mit Hilfe von Computergrafik, wobei in erster Linie die visuelle Wahrnehmung angesprochen
wird. Durch stetige Weiterentwicklung und Verbesserung von Rechen- und vor allem Grafikleistung
wurden im Laufe der Zeit zahlreiche Anwendungsgebiete erschlossen und es kamen Cockpitsimulatoren
fiir das Pilotentraining [38, 39], Fahrsimulationssysteme fur die Automobilindustrie, Trainingssimula-
toren fur militarische Zwecke und Videospiele fir den privaten Gebrauch auf den Markt [38]. Moderne
Simulationsumgebungen und 3D Game-Engines generieren dabei meist in Echtzeit photorealistisches
und z.T. physikalisch modelliertes Bildmaterial und stellen darlber hinaus vielfaltigste Anpassungs-
mdglichkeiten in Bezug auf Bilddarstellung und Sensoreffekte zur Verfligung. In der Regel zielen solche
Simulationsumgebungen auf die Vermittlung visueller Sinneseindriicke ab, wobei stets die menschliche
Wahrnehmung im Vordergrund steht, um so z.B. einen menschlichen Anwender in seiner Arbeitsum-
gebung zu trainieren.

Im Gegensatz dazu sollen nun derartige Umgebungen zur Generierung von Trainings- und Testdaten-
sétzen flr lernfahige Algorithmen herangezogen werden. Das Ziel ist in diesem Fall die Erzeugung eines
Datensatzes synthetischer Sensorbilder. Dieser soll anschlieBend verwendet werden, um die beschrie-
bene Datenproblematik beim Einsatz deep-learning basierter Bildverarbeitungsalgorithmen zu umgehen
und so die Leistungsfahigkeit der Modelle durch die Optimierung der Trainingsdaten zu steigern.
Dadurch liegt der Fokus in solchen Simulationen nicht mehr auf der moglichst realistischen Nachbil-
dung aus Sicht der menschlichen Wahrnehmung. Vielmehr steht der Informationsgehalt, den das syn-
thetische Bildmaterial fur einen computergestiitzten Algorithmus liefert, im Vordergrund. Zudem sind
Einflussfaktoren in Bezug auf Modellierung, Rendering und Datensatzzusammensetzung zu beachten,
die fur die Leistungsfahigkeit und das Trainingsverhalten des Algorithmus eine Rolle spielen. Eine sta-
tistisch basierte Identifikation derartiger Einflussfaktoren ist Bestandteil der in Kapitel 3.1.2 abgeleite-
ten Forschungsfragen.
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Vorteile virtueller Simulationsumgebungen

Virtuelle Simulationsumgebungen kénnen kostengtinstig und effizient eine Vielzahl von atmosphari-
schen und sensorischen Effekten berticksichtigen und stellen somit eine gute Mdéglichkeit dar, die bereits
beschriebene Trainings- und Testdatenproblematik zu umgehen, indem bestehende reale Trainingsdaten
erweitert, ihre Robustheit erhéht oder diese komplett ersetzt werden. Weitere Vorteile sind die Umge-
hung gesetzlicher Einschrankungen im Realflug, die Mdglichkeit zum vollstandigen Test der Algorith-
men mit dynamischem Feedback in kritischen Situationen und die Maximierung der erfassten szenari-
schen Varianz [40, 41]. Daraus entstehende kiirzere Produktentwicklungszyklen und eine geringere An-
zahl an Flugmissionen fiihren zu einer deutlichen Kostensenkung [42]. Dariiber hinaus gewahrleisten
virtuelle Simulationsumgebungen eine exakte Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit der Experi-
mente [38], was eine zuverlassige Identifikation vorhandener Fehler beglnstigt und eine Parameterop-
timierung des Lernvorgangs ermaglicht. Des Weiteren kdnnen ideale Sensoren vor ihrer prototypischen
Entwicklung in der Simulation getestet und konfiguriert werden [38]. Die Entwicklung von Methoden,
deren Lernprozess auf einem trial-and-error basierten Verfahren in Verbindung mit Reinforcement
Learning beruht, ist ausschliellich in der Simulation moglich [43—-45]. Ein entscheidender Vorteil von
virtuellen Umgebungen ist die schnelle Generierung simulierter Sensordaten mit der zugehérigen
Ground Truth in Form von zusétzlichen Bildinformationen und hochgenauen Annotationen fur ber-
wachte Lernverfahren [34, 37, 38, 40, 46, 47]. Dies reduziert den ansonsten enormen manuellen Anno-
tationsaufwand und ermdglicht die Erzeugung von Datenmengen in einer GréRenordnung, wie sie flr
das Training von deep-learning basierten Netzen benétigt wird. Programmierschnittstellen erlauben da-
bei eine automatisierte Datensatzgenerierung mit gezielten oder zufélligen Parametervariationen.

Nachteile virtueller Simulationsumgebungen

Dennoch miissen bei der Anwendung derartiger virtueller Simulationsumgebungen zur Generierung
synthetischer Sensordaten auch gewisse Einschrankungen beachtet werden [36]. So ist trotz einer Ver-
besserung hin zu einer immer photorealistischeren Darstellung die Anzahl, der Detailgrad und die Va-
riation der gerenderten 3D-Objekte im Vergleich zu realen Daten vor allem in Bezug auf untergeordnete
Details im Bild immer noch deutlich begrenzter. Die Leistung von Bildverarbeitungsalgorithmen ist
haufig auf gerenderten Bilddaten hoher als bei der spateren Anwendung, da diese klarere Strukturen und
ausgepragtere Merkmale aufweisen, die weniger stark durch Storeffekte oder optische Verzerrungen
uberlagert werden [48-51]. Auch in Bezug auf die verwendeten Texturen weisen synthetische Bilder
deutlich homogenere Strukturen als reale Daten auf. Dies liegt zum einen daran, dass regelmaRige Mus-
ter aus Grunden der Performance hdufig aus einer einzelnen, sich wiederholenden Textur zusammenge-
setzt werden und zum anderen die Varianz von Witterungs- und Umwelteinfliissen durch die Textur
haufig nur unzureichend reprasentiert werden kann. Der Aufwand fir die Modellierung der zugrunde-
liegenden Datenbasis (Terrain, 3D-Objekte, Vegetation, usw.) kann daher je nach geografischer Aus-
dehnung und Szenerie ein erhebliches AusmafR annehmen und muss mit dem benétigten Grad an Rea-
lismus abgewogen werden [52].

Realismus und Reality Gap

Die Anpassung der Simulationsparameter und die Modellierung der atmosphérischen, physikalischen
und sensorischen Effekte ist zeitaufwendig und rechenintensiv. Dennoch wird haufig nur ein Bruchteil
aller komplexen realen Bedingungen und Zusammenhéange in den verwendeten Simulationsmodellen
erfasst. Die daraus resultierende Differenz des Systemverhaltens zwischen den Domanen Simulation
und Realitat wird haufig mit dem aus der Robotik stammenden Begriff ,,Reality Gap* beschrieben [49,
53].
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Funktionaler Realismus Photo-Realismus Physikalischer Realismus Reales Bild

Abb. 2 Schematische Darstellung der verschiedenen Formen von Realismus mit steigender Genauigkeit und entsprechend
steigendem Modellieraufwand von links nach rechts (vgl. [34]).

Bei einer systematischen und produktorientierten Nutzung virtueller Simulationsumgebungen und der
daraus generierten synthetischen Daten stellt sich nun die Frage nach dem bendétigten Detailgrad und
den notwendigen Bildeigenschaften der gerenderten Sensordaten. Das Ziel dabei ist ein Kompromiss
aus der Verringerung des Reality Gaps und einem gleichzeitig tberschaubar bleibenden Modellierauf-
wand. Bemessungsgrundlage fur die Ableitung von Gestaltungsrichtlinien soll dabei nicht die subjektive
menschliche Wahrnehmung sein, sondern der jeweils zum Einsatz kommende Algorithmus. Ferwerda
[54] stellte in diesem Zusammenhang ein Konzept vor, das die Genauigkeit von Simulationsdaten in
drei hierarchisch angeordnete Stufen gliedert. In Abb. 2 sind die nachfolgend aufgelisteten Formen von
Realismus schematisch fir den Anwendungsfall der Fahrspurerkennung im Automobilbereich darge-
stellt.

1) Physikalischer Realismus: Dieser Zustand liegt vor, wenn die Simulation durch physikalisch
korrekte Zusammenhange die gleiche visuelle Stimulation bietet wie die reale Szenerie. Das
bedeutet, dass der verwendete Bildgenerierungsprozess eine exakte Reprasentation samtlicher
realen Gegebenheiten, Materialen und Beleuchtungseigenschaften erzeugen muss. Da allein
schon die Darstellung auf den heute verfiigbaren Displays diese Bedingungen nicht erfillen
kann, wird dieser Zustand aulRer unter bestimmten Einschrankungen aktuell nicht erreicht [54].

2) Photo-Realismus: Um diese Bedingung zu erfiillen, diirfen die gerenderten Sensordaten op-
tisch nicht von einer Photographie der Szenerie unterscheidbar sein. Die Simulation muss daher
im visuellen System des Betrachters dieselbe visuelle Reaktion ausldsen, die auch die Betrach-
tung der realen Szenerie hervorrufen wiirde. Dieser Standard ist nicht neu und wird zum Bei-
spiel auch bei der Farbbilddarstellung durch das RGB-System oder bei der Reprasentation gro-
Rer Dynamikbereiche der Helligkeit auf Displays herangezogen [54]. Entscheidender Vorteil
dieser wahrnehmungsbasierten Herangehensweise ist eine gesteigerte Effizienz bei der Bildge-
nerierung, da visuell nicht wahrnehmbare Bildeigenschaften beim Rendern nicht berticksichtigt
werden missen [55, 56]. Grundlage bildet allerdings immer der menschliche Betrachter und
daher ist dieser Ansatz fiir die Beurteilung der Leistungsunterschiede von Bildverarbeitungsal-
gorithmen nur bedingt anwendbar.

3) Funktionaler Realismus: Die Simulation liefert in diesem Zustand jegliche fur den jeweiligen
Anwendungsfall notwendige visuelle Information. Information bezeichnet in diesem Zusam-
menhang samtliche Eigenschaften einer Szenerie wie z.B. Formen, GroRe, Bewegung oder
auch Material- oder Beleuchtungssimulation, die fur eine Durchfiihrung der jeweiligen Auf-
gabe mit der gleichen Leistung wie auf realem Datenmaterial nétig sind [54]. Ziel dabei ist es,
die Differenzen bei vertretbarem Modellieraufwand so gering zu halten, dass sie fur den jewei-
ligen Algorithmus vernachlassigbar sind. Diese Definition ist dabei unabhédngig von der zu-
grundeliegenden Art des Renderings und umfasst sowohl annéhernd physikalisch basierte und
photorealistisch konzipierte Simulationen als auch eher abstrakt gehaltene Darstellungsformen,
wie in Abb. 2 links dargestellt.

Ziel ist die Erstellung synthetischer Datensétze fir Trainings- und Testzwecke deep-learning basierter
Netze, die den funktionalen Realismus erreichen und somit samtliche Informationen zur Verfiigung stel-
len, die der Algorithmus fir die jeweilige Aufgabenstellung benétigt.
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1.5 Aufgabenstellung: Untersuchung der Einflussfaktoren und Ableitung von
Gestaltungsrichtlinien fr synthetische Trainingsdaten

Es stellt sich nun die Frage, inwieweit heute verfligbare virtuelle Simulationsumgebungen in der Lage
sind, Sensordaten zu reproduzieren, die den funktionalen Realismus erreichen. Dies ist die Vorausset-
zung, um die eingangs beschriebene Trainings- und Testdatenproblematik mit Hilfe synthetischer Sen-
sordaten zu umgehen. Es werden daher Kriterien gesucht, um abschétzen zu kénnen, ob synthetische
Daten zur Entwicklung und Evaluierung luftgestitzter Bildauswertealgorithmen geeignet und im Hin-
blick auf deren Leistungscharakteristik mit realen Aufnahmen vergleichbar sind. Dabei ist stets zu be-
achten, dass die Einschéatzung der Vergleichbarkeit nicht auf der menschlichen Wahrnehmung basiert,
sondern lediglich auf der Anwendbarkeit der synthetischen Bilddaten in Verbindung mit einem defi-
nierten Bildverarbeitungsalgorithmus. Erschwerend kommt hinzu, dass die bei der Sensordatenauswer-
tung eingesetzten deep-learning basierten Algorithmen im Allgemeinen Black-Box Modelle liefern und
daher keine oder nur eingeschrankte Rickschlusse tiber die verwendeten und relevanten Bildmerkmale
zulassen.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit sollen daher Konzepte und Methoden entwickelt und experimentell
angewandt werden, um den Einsatz synthetischer Daten in diesem Kontext zu optimieren. Dies umfasst
die Untersuchung verschiedener Trainingsdatenzusammensetzungen bei der Verwendung aktueller
Bildverarbeitungsalgorithmen, die anschlieBende Auswertung der Einflussfaktoren mit statistischen
Methoden und die Analyse von Parametereinflissen auf die Detektionsleistung. Ziel ist die Ableitung
von Richtlinien zur Gestaltung der Simulationsumgebungen und die Identifikation relevanter Bildeigen-
schaften, die entscheidend sind fiir die Algorithmenleistung, um so dem Zustand des funktionalen Rea-
lismus maoglichst nahe zu kommen. Damit soll vermieden werden, dass zu groRe Unterschiede zwischen
den Domanen Simulation und Realitat bei der spateren realen Anwendung der Modelle zu nicht akzep-
tablen Leistungsunterschieden fuhren.

1.6 Inhaltstbersicht

Im ersten Teil der Arbeit in Kapitel 2 werden nun die Hintergriinde und der Stand der Technik genauer
beleuchtet. Anhand dieser Zusammenstellung der verfligbaren Literatur werden anschlieBend in Kapitel
3 offene Forschungsfragen abgeleitet und ein Konzept entwickelt, mit dem eine Untersuchung dieser
Fragestellungen vorgenommen werden kann. Im darauf folgenden Kapitel werden dann die Grundlagen
und Methoden vorgestellt, die bei der Umsetzung des Konzepts eine Rolle spielen. Dies betrifft sowohl
die verschiedenen verfugbaren Datensétze, Testalgorithmen und Simulationsumgebungen als auch die
Vielzahl an Bildbeschreibermetriken und die Grundlagen der statistischen Auswerteverfahren.

Im Kapitel 5 wird genauer auf die darauffolgende Implementierung, den Experimentalaufbau und die
Durchfiihrung der Experimentalfliige zur Datensatzerzeugung eingegangen. Im ersten Schritt wird dabei
die Modellierung der synthetischen Welt und die VVorgehensweise zur automatisierten synthetischen
Datensatzgenerierung mit den entsprechenden Parameterabstufungen angesprochen. Auch die Inbe-
triebnahme des Multikoptersetups und die damit vorgenommene Erfassung der realen Sensordaten an-
hand eines definierten Flugplans wird beschrieben. Dies dient als Grundlage fir die anschlieRende Er-
zeugung der synthetischen Bildduplikate. AbschlieRend wird ein Uberblick tiber die betrachteten Para-
metervariation der Trainings- und Testdaten gegeben und das Detektortraining kurz angesprochen.

Ein weiteres Kapitel dient der Darstellung der Ergebnisse und der Beantwortung der aufgestellten For-
schungsfragen. Es ist in drei Teile gegliedert. Der erste Teil behandelt die Zusammensetzung der Trai-
ningsdaten, der zweite die Ergebnisse der statistischen Auswertung zur Einflussanalyse und der dritte
schlieflich die Einfllisse der vorgestellten Parametervariationen auf die Detektionsleistung. Es folgt eine
Zusammenfassung der Ergebnisse, die auf kompakte Art und Weise die wichtigsten Erkenntnisse und
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Schlussfolgerungen sammelt. Im letzten Kapitel wird schlieBlich ein Fazit Uber die Arbeit gezogen und
ein Ausblick uber weiterfiihrende Untersuchungsmoglichkeiten gegeben.
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2 Stand der Technik

Das nachfolgende Kapitel soll nun einen Uberblick iiber bereits vorhandene Forschungsansitze und -
ergebnisse zur Umgehung der beschriebenen Trainings- und Testdatenproblematik liefern. Der Fokus
liegt dabei auf der Anwendung virtueller Simulationsumgebungen zur Generierung von synthetischem
Datenmaterial fur das Training tiefer neuronaler Netze in der maschinellen Bildverarbeitung. Dabei wird
auch darauf eingegangen, welche Fragestellungen die bisherigen Untersuchungen noch unbeantwortet
lieRen und in welchen Punkten daher die vorliegende Arbeit die bisherigen Ansétze erganzt. Abschlie-
Rend wird begriindet, warum die UAV gestitzte Fahrzeugdetektion mit deep-learning basierten neuro-
nalen Netzwerken als Anwendungsfall fur das in dieser Arbeit beschriebene Konzept herangezogen
wird.

2.1.1 Data Augmentation zur Trainingsdatenverbesserung

In Kapitel 1.2 wurde eine Unterscheidung in nicht trainierbare und trainierbare Algorithmen zur Sens-
ordatenauswertung vorgenommen. Da letztere dem aktuellen Stand der Technik entsprechen und eine
deutlich hohere Leistungs- und Generalisationsfahigkeit aufweisen, liegt in nahezu allen Anwendungs-
bereichen der Fokus auf dieser Art von Algorithmen. Im Bereich der Bildverarbeitung werden dabei
meist deep-learning basierte CNNs eingesetzt. Das Training dieser Netzwerke erfordert eine groRRe
Menge an Trainingsdaten, deren Variation und Zusammensetzung entscheidend ist fiir die Gdite der re-
sultierenden Modelle. Die Problematik besteht darin, dass passende Daten nur in begrenzter Menge
verfiigbar sind und in der Realitat nur mit groBem Aufwand generiert werden konnen (s. Kapitel 1.3).
Es gibt in der Literatur mehrere Anséatze zur Umgehung der beschriebenen Trainings- und Testdaten-
problematik. Data Augmentation ist in diesem Zusammenhang ein Oberbegriff fir unterschiedliche Me-
thoden zur Verbesserung von Trainingsdatensatzen in Hinblick auf Datenmenge und Qualitat [57]. Abb.
3 gibt einen Uberblick tber deren Einordnung. Auch die in dieser Arbeit betrachtete Generierung syn-
thetischer Bilddaten mit Hilfe von virtuellen Simulationsumgebungen wird in der Ubersicht im weites-
ten Sinne zu den Data Augmentation Methoden gezahlt, da dabei ebenfalls ein Lésungsansatz fur die
Trainings- und Testdatenproblematik geliefert wird.

Data Augmentation Methoden

Motivation: Trainings- und Testdatenproblematik
Ziel: Verbesserung von Trainingsdatensétzen im Hinblick auf Datenmenge und Qualitét

[ ] [ ] | [ Synthetische Bildgenerierung ]
Erweiterung bestehender Datensatze durch Datengenerierung, Datenerweiterung | Datengenerierung mit
Transformationen und pixelbasierte und Datenmanipulation mit I computergrafischen Methoden
Manipulationen neuronalen Netzwerken und Sensorsimulationen
Trainingsdaten- |[ In-place [ Adversarial Training ] 1 3D.0D1 'E?T?_:f‘attio” dbild \
erweiterung Data Augmentation ~Dbjerd ¥ Hintergrundbr
- [ GANs ]
) Virtuelle
Geometrische [ Neural Style Transfer ] Simulationsumgebung
Transformationen Farbraum-
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ningsdatensétzen. Orange markierte Eintrdge werden in den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Analysen
verwendet.

GAN: Generative Adversarial Network; Kl: Kunstliche Intelligenz
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Klassische Bildmanipulation

Ein Teilbereich der Data Augmentation umfasst die Erweiterung eines existierenden Datensatzes im
Vorfeld des Trainings. Zur Anwendung kommen dabei verschiedene Techniken der Bildmanipulation,
wie zum Beispiel zuféllige geometrische Transformationen (Spiegelung, Zuschneiden, Rotation, Trans-
lation, GroRenénderung, ...), Konvertierungen in andere Farbrdume [58, 59] oder das Hinzufiigen von
Rauschen [60].

Neben diesen klassischen Mdglichkeiten wurden auch komplexere Herangehensweisen entwickelt. So
experimentierten Kang et al. [61] mit einem Filter, der die Pixelwerte in einem n x n Fenster zufallig
vertauscht, nannten diese Methode Patch Shuffle Regularization und konnten damit die Fehlerrate bei
Klassifikationsaufgaben verringern. Es wurde gezeigt, dass sogar das Zusammenmischen von Bildern
durch Mittelung von deren Pixelwerten [62] oder durch Zusammensetzen einzelner Ausschnitte [63]
eine effektive Methode zur Verbesserung der Leistungsfahigkeit darstellen kann. Dariiber hinaus sollen
CNNs durch das Ldschen einzelner Bildregionen unempfindlicher gegeniiber Objektverdeckungen wer-
den [64]. Diese Gruppe von Methoden verbessert genau genommen nur indirekt die Generalisationsfa-
higkeit des Modells und generiert lediglich neue Trainingsdaten, die jedoch alle auf einer kleinen Teil-
menge an Daten beruhen.

Im Gegensatz dazu zielt In-place Data Augmentation auf eine Transformation der Daten in jeder Epoche
des Trainingsdurchlaufs. Dies stellt sicher, dass das zu trainierende Netzwerk in jeder Epoche neue Ein-
gangsdaten erhdlt, die auch bei einer hohen Anzahl an Durchldufen keinesfalls mehrmals verwendet
werden. Dieses Verfahren ist bei den meisten modernen Netzwerkarchitekturen bereits integriert [28—
32, 65, 66] und bewirkt eine direkte Verbesserung der Generalisationsféhigkeit. Die dabei zur Anwen-
dung kommenden Methoden unterscheiden sich je nach Architektur, beruhen aber in den meisten Fallen
auf geometrischen Transformationen, Filterfunktionen oder einer Kombination mehrerer darin enthal-
tener Methoden.

Kl-basierte Bildmanipulation

Der zweite Teilbereich betrachtet im Gegensatz zu den klassischen Methoden der Bildmanipulation aus-
schlieBlich Kl-basierte Ansatze zur Bildmanipulation auf Basis neuronaler Netze [57].

Adversarial Training verwendet zwei oder mehrere rivalisierende Netzwerke. Wéhrend ein Netzwerk
versucht, korrekte Ergebnisse fiir die jeweilige CV-Aufgabe zu generieren, lernt das konkurrierende
Netzwerk iterativ gezielt diejenigen Bilddnderungen in Form von Rauschiberlagerung oder gezielten
Pixelmanipulationen, die auf der Gegenseite zu einem fehlerhaften Ergebnis fiihren. Da im Allgemeinen
eine hohe Fehleranfélligkeit bei derartigen Bildmanipulation besteht [67, 68], konnte gezeigt werden,
dass dieser Ansatz effektiv fir die Erhdhung der Stabilitat und Robustheit von deep-learning Modellen
genutzt werden kann [69-71].

Ein dhnlicher Ansatz liegt bei der Verwendung von GANs (engl.: Generative Adversarial Networks)
[72] zur Erzeugung kiinstlicher, synthetischer Bildinstanzen auf Basis eines vorgegebenen Datensatzes
zugrunde, die als zuséatzliche Trainingsdaten dienen kdnnen. GANs bestehen aus einem Generator und
einem gegnerischen Diskriminator Netzwerk. Ziel ist die Erzeugung mdglichst realitatsnaher syntheti-
scher Daten durch das Generator Netzwerk. Der Diskriminator versucht dabei zwischen realen und syn-
thetisch generierten Daten zu unterscheiden und verbessert somit iterativ die generierten Daten. Weiter-
entwicklungen dieses grundlegenden Ansatzes konnten erfolgreich zur Trainingsdatenerzeugung [73,
74] oder zur Angleichung von Daten aus verschiedenen Domanen eingesetzt werden [75, 76].

Beim Neural Style Transfer [77] wird innerhalb der neuronalen Schichten des Netzwerks eine Repra-
sentation des Eingangsbildes fiir die Eigenschaften ,,Stil“ und ,,Inhalt“ gebildet, was anschlieend eine
Transformation des Bildstils bei gleichbleibendem Inhalt ermdéglicht. Im Hinblick auf den Zweck der
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Data Augmentation ermdglicht dies eine Erhéhung der Variation in den Beleuchtungszustanden, den
vorkommenden Texturen und sogar den Umwelt- und Umgebungszustdnden (Sommer-Winter, Tag-
Nacht, ...).

Synthetische Bildgenerierung

Der dritte und letzte Teilbereich befasst sich mit der synthetischen Bildgenerierung, d.h. der Datenge-
nerierung mit Hilfe computergrafischer Methoden und Sensorsimulationen. Dieses Vorgehen zahlt nicht
unmittelbar zu den Data Augmentation Methoden, wird jedoch h&ufig mit diesen kombiniert und hat
ebenfalls die Losung der beschriebenen Trainings- und Testdatenproblematik zum Ziel.

Jo et al. [78] verfolgten ein grundlegendes Konzept, bei dem durch verschiedene Kombinationen aus
Objekt- und Hintergrundbildern ein groRes Trainingsdatenset fiir die Objektdetektion erzeugt wurde.
Sie erreichten damit ahnliche Detektionsleistungen wie bei der Verwendung real aufgenommener Trai-
ningsdaten jedoch mit deutlich reduziertem Generierungsaufwand. In [79] wurden auf die Objektbilder
im Vorfeld zusétzlich geometrische und photometrische Transformationen angewandt und Storeffekte
tberlagert, um die Variation im Trainingsdatenset zu erhéhen. Aufgrund der fehlenden Kontextinfor-
mation im Hintergrund waren die auf diese Weise synthetisch generierten Trainingsdaten allein nicht
flr die betrachtete Detektion von Logos geeignet, in Kombination mit den real aufgenommenen Sens-
ordaten konnte jedoch wiederum eine Erhéhung der Leistungsféhigkeit erzielt werden. Rozantsev et al.
[80] stellten schlieRlich ebenfalls ein fir Objektdetektion entwickeltes Verfahren vor, das fiir die Uber-
lagerung ein 3D-Modell des zu detektierenden Objekts verwendet. Die Besonderheit dabei lag in der
Anpassung der Rendering Parameter durch das System zur Erzielung einer méglichst hohen Korrelation
zwischen synthetischen und realen Daten in Hinblick auf die vom Detektor verwendeten Features. Die
Detektionsleistung konnte dadurch signifikant gesteigert werden. AulRerdem lieferte dieses Verfahren
erneut eine hohere Leistung als eine reine Data Augmentation in Form von Uberlagerung der Trainings-
daten mit Storeffekten oder eine Verwendung mdoglichst real wirkender synthetischer Daten, was wie-
derum die untergeordnete Bedeutung photorealistischer Optimierungen unterstreicht.

In diesen Teilbereich fallt auch die Anwendung von virtuellen Simulationsumgebungen zur gezielten
Generierung von synthetischen Sensordaten fur Trainings- und Testzwecke und zur Nutzung der damit
verbundenen Vorteile (s. Kapitel 1.4). Dies bildet die Grundlage fir diese Arbeit. Auf dieser Basis sollen
verschiedene Trainingsdatenzusammensetzungen untersucht, Richtlinien zur Gestaltung der Simulati-
onsumgebungen extrahiert und relevante Bildeigenschaften im Hinblick auf die Verwendung syntheti-
scher Daten identifiziert werden. Es bleibt anzumerken, dass auch in diesem Teilbereich bei den ver-
wendeten Testalgorithmen zur Erh6hung der Generalisationsfahigkeit dennoch Methoden der In-place
Data Augmentation zum Einsatz kommen.

Tobin et al. [49] untersuchten in diesem Zusammenhang den Einfluss verschiedener Simulationsstile in
den Trainingsdaten fiir den Anwendungsfall der Objektlokalisation. Dieses VVorgehen wird als Domain
Randomization bezeichnet. Sie stellten fest, dass bei ausreichend Variation in den synthetisch generier-
ten Trainingsdaten die Realitat vom Netzwerk lediglich als weitere Variation betrachtet wird und dass
eine Erhéhung der Diversitat in den synthetischen Daten effektiver ist als eine Optimierung der Simu-
lation in Hinblick auf die Erzeugung moglichst real wirkender Daten. Dieses Ergebnis lasst sich in Uber-
einstimmung bringen mit dem im vorigen Kapitel beschriebenen Ziel zur Erreichung des funktionalen
Realismus. In [81] wurde dieser Ansatz ebenfalls erfolgreich fur die 2D Fahrzeugdetektion auf dem
KITTI Datensatz eingesetzt.

Analyse

Es bleibt festzuhalten, dass in der Literatur mehrere Arten der Datenaugmentierung existieren. Die syn-
thetische Bildgenerierung mit virtuellen Simulationsumgebungen sticht dabei besonders hervor, da sie
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die groBte Flexibilitat und das grofite Potential aufweist. Vor allem in Hinblick auf eine Generierung
von synthetischen Sensordatensétzen fur das Training deep-learning basierter Bildverarbeitungsalgo-
rithmen riickt diese Vorgehensweise immer mehr in den Mittelpunkt.

2.1.2 Einsatz von virtuellen Simulationsumgebungen bei CV-Anwendungen

In der Literatur gibt es bereits eine Vielzahl an Verdffentlichungen, in denen der Einsatz virtueller Si-
mulationsumgebungen fir die vielfaltigsten Anwendungsfélle im Bereich von CV-Algorithmen be-
trachtet wurde. Darunter fallen zum Beispiel Methoden wie Scene Understanding [82—86], Fahrspurer-
kennung [41], FuRgangerdetektion [87-90], Fahrzeugerkennung [33, 41, 51, 91-93], Identifikation von
2D und 3D Objekten [94-98], Tracking [50, 99-102], Hindernisvermeidung [43-45], Semantische Seg-
mentierung [34, 46] und optischer Fluss [103, 104].

Tab. 1 Schematische Eingliederung bisheriger Veroffentlichungen zum Einsatz von virtuellen Simulationsumgebungen
bei CV- Anwendungen. Zum Vergleich sind die in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Untersuchung in der letz-
ten Zeile aufgefiihrt. Griin markierte Eintrage stellen Merkmale derjenigen Gruppe dar, die auch in der vorliegen-
den Arbeit untersucht wird.

CV: Computer Vision; DA: Domain Adaptation; FT: Fine-Tuning; Mix: Gemischtes Trainingsdatenset, Real. Vgl.
Reales Vergleichsdatenset; Scene Underst. Scene Understanding; CAD: 3D Simulation aus CAD Objekten; CNN:
Convolutional Neural Network; sem.Seg.: semantische Segmentierung; UAV: Unmanned Aerial Vehicle; Det.: De-
tektion; HOG: Histogram of Oriented Gradients; SVM: Support Vector Machine; LBP: Local Binary Pattern;
ADAS: Advanced Driving Assistance System; CS: Computerspiel; HiL: Hardware-in-the-Loop Simulator; M&S:
Modelling and Simulation Suite; Klass. Klassifikation; Obj. Det.: Objekt Detektion; MOT: Multi-Objekt Tracking;

RL: Reinforcement Learning; Feat.: Features; Hind.Verm.: Hindernisvermeidung

x
S e
CV-Anwendung Algorithmus Einsatzort Simulation Benchmark E > g g

I §2E

O ¥ m <
[82]  Scene Underst. Intuitive Physics Engine / CAD / X v X X
[83] Scene Underst. CNN Indoor  Virtual Indoor NYUv2 v vV X X
[84] Scene Underst. CNN/sem. Seg. Indoor  Virtual Indoor NYUv2, SUN v v X X
[85] Scene Underst. Inception-v3(CNN) UAV Bildmanipulation / X v X X
[87] Det. Person HOG+SVM ADAS CS (Half-Life 2) Daimler X v X X
[88] Det. Person(IR) Featurebasiert+SVM ADAS CAD / X v X X
[89] Det. Person HOG/LBP+SVM ADAS CS (Half-Life 2) INRIA/Daim- v v X X

ler/Caltech
[41]  Det. Fahr- Featurebasiert ADAS HiL / X v X X
zeug/Spur
[33] Det. Fahrzeug Faster-RCNN(CNN) ADAS CS(GTAV) KITTI/Cityscapes X v X X
[51] Det. Fahrzeug YOLOV3(CNN) UAV M&S (Presagis) UAVDT v vV X X
[91] Klass. Fahrzeug Haar Cascade ADAS HiL / X v X0
[92] Det. Fahrzeug YOLO/Faster-RCNN(CNN) ADAS CS (UE4) / X X X0
[93] Det. Fahrzeug Haar-like/LPB+Viola-Jones UAV M&S (VBS2) / X X X X
[105] Det. Fahrzeug Inception-v3(CNN) ADAS M&S (VANE) / v v v X
[106] Det. Fahrzeug Faster-RCNN(CNN) ADAS CS (UE4) KITTIUVKITTI/... v v X O
[94] 3D Obj. Det. HOG/DPM / CAD VOC/SUN X v X X
[96] 2D/3D Det. DPM / CAD VOC v vV X X
Fahrzeug
[97] Obj. Det. HOG+LDA Indoor CAD ImageNet/VOC v v X 0
[98]  Obj. Det. RCNN(CNN) / CAD Image- v v X O
Net/\VOC/Office

[50] Tracking Featurebasiert UAV M&S (VBS2) / v v v X
[99,  Tracking DNN Tracker UAV  CS(UE4) UAV123 X v X X
100
[10%] MOT Fast R-CNN+Tracker ADAS CS (Unity) KITTI/Virtual KITTI v v v O
[43] Hind.Verm. Deep RL UAV  Virtual Indoor / X v X X
[44]  Hind.Verm. Harris Corner Feat. UAV  CAD / X X X X
[34] Sem.Seg. CNN ADAS CS(GTAYV) CamVid/KITTI v v X X
[46] Sem.Seg./Tie- CNN ADAS CS(?) CamVid/Cityscapes + v X X

fen
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[103] Optischer Fluss CNNs / Animation Sintel/KITTI v v X X

Det. Fahrzeug YOLOvV3 (CNN) UAV M&S (Presagis) UAVDT v v v Vv

Tab. 1 liefert einen Uberblick Gber die entsprechenden Arbeiten und vergleicht die darin verwendeten
Methoden und Ansétze mit den Zielen der vorliegenden Arbeit, die in Kapitel 1.5 kurz dargestellt wur-
den. Hierbei liegt der Fokus nicht nur auf der reinen Verwendung von synthetischem Datenmaterial,
sondern vor allem auch auf der Analyse der Einflussfaktoren, die bei der Trainingsdatenzusammenset-
zung und der virtuellen Bildgenerierung eine Rolle spielen. Obwohl synthetisches Datenmaterial bereits
sehr hdufig zur Anwendung kommt, besteht bei der Analyse der Einflussfaktoren noch grof3er For-
schungsbedarf, wie in der rechten Spalte von Tab. 1 zu sehen ist. Die Analyse ist jedoch nétig, um den
Prozess der Bildgenerierung und Modellierung méglichst optimal zu gestalten und das Potential synthe-
tischer Daten vollstandig ausnutzen zu kénnen. Auch der Bild- und Leistungsvergleich anhand realer
und synthetischer Bildpaare kann diesbeziglich wertvolle Erkenntnisse liefern, da sich die Bildpaare
lediglich in Erscheinungsform nicht aber in ihrem Inhalt und der dargestellten Szenerie unterscheiden.
Auch dieses Vorgehen wird in bisherigen Untersuchungen nur sehr selten angewandt.

Anwendungsfall: Objektdetektion

Nentwig et al. [91] betrachteten die Anwendung virtueller Simulationsumgebungen im Kontext auto-
mobiler Fahrerassistenz- und Sicherheitssysteme (ADAS, engl.: Advanced Driving Assistance System).
Sie untersuchten den Einfluss verschiedener Methoden der Schattengenerierung und der Simulation von
Storeffekten wie Bewegungsunscharfe und Rauschen und erhielten fiir das Aufgabenfeld der Fahrzeug-
Klassifizierung eine dhnliche Verteilung wahrer und falscher Hypothesen in Simulation und Realitét. In
[41] untersuchten sie im selben Kontext das Verhalten flr die Anwendungen Fahrspurerkennung und
Fahrzeugdetektion und kamen zu dhnlichen Ergebnissen. Trotz der allgemeinen Ubereinstimmung bei
der Betrachtung eines kompletten Szenarios, konnten dennoch beim Vergleich der Leistung auf einzel-
nen realen und synthetischen Bildern grof3e Unterschiede beobachtet werden.

Pepik et al. [96] beschrieben eine Erweiterung des DPM Objektdetektors (engl.: Deformable Part Mo-
del) mit 3D Information z.B. zur Blickwinkelschatzung. Sie erganzten ihre Trainingsdaten mit nicht
photorealistisch gerendertem Bildmaterial, das aus 41 3D CAD Modellen von Autos und 43 Modellen
von Fahrradern generiert wurde. Wahrend die Verwendung von ausschlieBlich synthetischen Trainings-
daten meist zu Leistungseinbul3en flihrte, konnte gezeigt werden, dass mit einem gemischten Trainings-
datenset fiir die betrachteten Anwendungsfélle bessere Ergebnisse erzielt werden kdnnen als bei rein
realem Training. Sun et al. [97] verwendeten ebenfalls 3D Modelle zur Trainingsdatengenerierung fur
die 2D Objektdetektion mit mehreren Klassen. Sie haben nachgewiesen, dass bei diskriminativen De-
tektoren, die auf Gradienten basierten Merkmalen beruhen, nicht unbedingt reale Texturen und photo-
realistische Trainingsdaten bendtigt werden, da diese Kategorie von Detektoren ausschlieBlich die all-
gemeine Form und klassenspezifische Texturen der Objekte analysiert.

In [98] wurde fir denselben Anwendungsfall aber unter Verwendung von CNNSs untersucht, welche
Anfalligkeit diese gegenuber fehlenden oder falschen einfachen Bildmerkmalen wie z.B. Objektfarbe, -
textur und -orientierung bei synthetischen Daten aufweisen. Es stellte sich heraus, dass CNNs erstaun-
lich invariant gegentiber derartigen Merkmalen sind, solange im Vorfeld ein Training oder Fine-Tuning
fur die jeweilige Aufgabe stattgefunden hat. Beim Anlernen neuer Kategorien mit wenigen oder be-
grenzt verfligbaren Bildern ist allerdings eine Berticksichtigung dieser Faktoren in den synthetischen
Daten empfehlenswert.

Hummel et al. [50] untersuchten ein merkmalsbasiertes visuelles Verfahren zum Multi-Objekt Tracking
auf luftgestutztem Bildmaterial. Die realen Luftbildaufnahmen wurden in der Simulation nachgestellt
und ein Leistungsvergleich ergab eine generelle Vergleichbarkeit der Doménen. Die geringfiigig héhere
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Detektionsgenauigkeit auf den simulierten Daten wurde auf fehlendes Rauschen, reduzierte Storeffekte
und pragnantere Merkmale zurlickgefthrt.

In [93] wurde die Simulationsumgebung Virtual Battlespace 2 (VBS2) erfolgreich fur die Generierung
grol3er parametrisierter Datenmengen zum Training eines Klassifikators zur Fahrzeugdetektion auf Luft-
bildern eingesetzt. Dabei kam ein Viola-Jones Detektor mit Haar-like und LBP-Features (engl.: Local
Binary Patterns) zum Einsatz und das Trainingsset enthielt Variationen in Bezug auf den Betrachtungs-
winkel, die Fahrzeugorientierung und die Flughthe.

Carillo et al. [105] stellten in ihrer Studie eine physik-basierte Modellier- und Simulationsumgebung fur
unbemannte Fahrzeugsysteme vor, die verwendet wurde, um Bilddaten fur Training, Test und Evaluie-
rung des Inception-v3 Netzwerks [107] zur Detektion von militarischen Fahrzeugen zu generieren. Sie
zeigten, dass es damit mdglich ist, Testumgebungen aufzubauen, die einerseits eine Optimierung der
Trainingsparameter wie Lernrate und Anzahl der Epochen erlauben und andererseits auch eine frithe
Erkennung von Uberanpassung begiinstigen.

Photorealistische Trainingsdatenerzeugung

Mehrere Arbeiten fokusierten in diesem Zusammenhang speziell die Erzeugung photorealistischer Trai-
ningsdatensatze mit zugehdrigen pixelgenauen Annotationen [33, 34, 46, 47, 87, 100, 101, 108-110].
Johnson-Roberson et al. [33] verwendeten die Grafik des Computerspiels Grand Theft Auto V (GTA V)
zur Erzeugung eines synthetischen Datensatzes fiir das Training des Faster-RCNN Netzwerks [29] zur
Fahrzeugdetektion und stellten eine automatisierte Pipeline zur gleichzeitigen Extraktion von Bilddaten
und zugehdrigen Annotationen in Form von Bounding Boxen vor. Sie demonstrierten damit, dass es
moglich ist, gdngige Netzwerkarchitekturen mit ausschlieflich synthetischen Daten zu trainieren und
erreichten bei der Evaluierung auf dem KITTI Benchmark Datenset [111] bessere Ergebnisse als mit
handisch annotierten realen Sensordaten. Eine Analyse verschiedener GroRen des synthetischen Daten-
sets zeigte, dass die Variation und der Trainingseffekt fur ein einzelnes synthetisches Bild aufgrund
niedrigerer Komplexitat in Beleuchtung, Farbe und Textur geringer ist als flr ein einzelnes reales Bild.
Da die annotierten synthetischen Daten kostengiinstig und ohne handischen Aufwand automatisiert ge-
neriert werden konnen, konnte dieser Nachteil durch eine Erhéhung der Anzahl an Trainingsbildern
ausgeglichen werden.

Richter et al. [34] haben am Beispiel von GTA V ein Verfahren vorgestellt, um aus der Kommunikation
zwischen modernen Computerspielen und der Grafikhardware gleichzeitig Bildmaterial und pixel-ge-
naue semantische Annotationen abzugreifen. Experimente zur Leistung von CNNs flr die semantische
Segmentierung haben angedeutet, dass durch die Hinzunahme synthetischer Daten die bendtigte Menge
an aufwendig von Hand annotierter Realdaten bei gleicher Leistung auf ein Drittel vermindert werden
kann.

Marin et al. [87] konnten bestatigen, dass eine synthetisch trainierte, bild-basierte Fugéngerdetektion
beim Test auf realen Benchmark Daten eine dhnliche Verteilung in Bezug auf korrekt und inkorrekt
klassifizierte Testbilder aufweist wie ein auf realen Daten trainiertes Modell. Sie fiihrten dies auf eine
hohe Doméneninvarianz der HOG-Features (engl.: Histogram of Oriented Gradients) zuriick, die in
Kombination mit einem linearen SVM Klassifikator (engl.: Support Vector Machine) zur Detektion ver-
wendet wurden. Das synthetische Datenset wurde auf Basis des Computerspiels Half-Life 2 generiert
und enthalt 81 unterschiedliche Modelle virtueller Personen. In [89] wurde der Ansatz um LBP-Features
erweitert und ndher auf das Problem der Datensatzverschiebung eingegangen, das im Rahmen der vor-
liegenden Arbeit auch oft als Reality Gap bezeichnet wird: Es wurde festgestellt, dass in nahezu allen
Fallen Training und Test mit Bildern der gleichen Doméne zu besseren Ergebnissen fiihrt als bei der
Verwendung unterschiedlicher Doménen. Dieser Effekt tritt nicht nur zwischen realen und syntheti-
schen Daten auf, sondern z.B. auch bei der Verwendung unterschiedlicher Kamera- oder Sensorsysteme.
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Der vorgestellte Domain Adaptation Ansatz kombiniert wenige, aufwendig zu erzeugende Daten aus
der Zieldomane (Realitat) mit vielen, leicht zu erzeugenden Daten aus der Quelldomane (Simulation)
und beglnstigt durch diese gemischten Trainingsdaten ein stabileres Detektormodell, das auch in der
Zieldomane vergleichbare oder sogar héhere Leistungen erzielt. Yang et al. [92] nutzten Unreal Engine
4 mit deren physikalisch basierter Simulation von Materialien und Reflexionen zur Erforschung des
Einflusses von verschiedenen Beleuchtungsbedingungen auf die Leistung bei der Detektion von Fahr-
zeugen. Dabei kamen zwei gingige CNNs zur Objektdetektion, Faster-RCNN [28] und YOLO [31],
zum Einsatz und es wurde gezeigt, dass beide Detektoren bei niedrigen und mittleren Beleuchtungen
hohe Detektionsleistungen erzielen, die jedoch bei Uberstrahlten Szenarien stark absinken, wobei auch
die Autofarbe einen Einfluss auf die Robustheit der Detektion hat.

Verfiigbare synthetische Datensatze und Generierungsansatze

In einigen Fallen wurden mit Hilfe virtueller Simulationsumgebungen bereits synthetische Trainingsda-
tensétze erzeugt, die in vielen Fallen 6ffentlich zugénglich sind und als synthetischer Benchmark fur ein
oder mehrere CV-Aufgaben herangezogen werden kdnnen [46, 47, 99-101, 103, 104, 108]. Sie erlauben
eine vergleichbare Analyse des Trainingsverhaltens neuronaler Netze mit synthetischen Daten und
schaffen durch den automatisierten Generierungs- und Annotationsprozess eine Maoglichkeit zur geziel-
ten Parametervariation.

Mayer et al. [103] stellten ein synthetisches Video-Datenset mit tiber 35 000 Stereobildern vor, das fir
die CV-Aufgaben Disparitat, optischer Fluss und Schétzung des Szenenflusses entwickelt wurde und
haben dessen Eignung fiir das Training der entsprechenden CNNs nachgewiesen. Butler et al. [104]
erzeugten mit der Open Source 3D Animation des Kurzfilms Sintel ein gleichnamiges synthetisches
Datenset zur Evaluierung des optischen Flusses und verglichen dessen Statistik mit realen Daten. De
Souza et al. [47] verwendeten die Unity Engine zur prozeduralen Erzeugung synthetischer Videos zum
Training von deep-learning basierten Modellen zur Aktionserkennung. Sie nutzten die Vorteile der Si-
mulation, um die aufwendige Erzeugung und vor allem Annotation realer Videosequenzen mit mensch-
lichen Handlungen und Gesten zu umgehen und stellten stattdessen das synthetische Datenset PHAV
(engl.: Procedural Human Action Videos) mit 39 982 Videos von 35 menschlichen Aktionen vor, das in
Kombination mit wenigen realen Daten zu einer signifikanten Steigerung der Erkennungsleistung
flhrte.

Ros et al. [108] generierten mit Hilfe der selben virtuellen Umgebung ein frei verfligbares Datenset
namens SYNTHIA mit pixelbasierten Annotationen zur semantischen Segmentierung bodengestitzter
stadtischer Szenen und zusétzlich verfugbarer Tiefeninformation. Dieses enthélt Gber 213 400 synthe-
tisch gerenderte Bilder und Variationen in Hinblick auf Jahreszeit, Blickwinkel, Wetter- und Umge-
bungsbedingungen. Das Datenset wurde eingesetzt, um das Lernverhalten von CNNs zur semantischen
Segmentierung bei Verwendung synthetischer Daten zu analysieren, wobei auch hier bei ausschlieflich
synthetischen Trainingsdaten das mehrfach erwéahnte Problem des Reality Gaps beriicksichtigt werden
muss. Neben der Mdéglichkeit von gemischten Trainingsdaten bzw. Fine-Tuning des Modells mit Daten
der spéateren Anwendungsdomane wurde hier ein Verfahren namens BGC (engl.: Balanced Gradient
Contribution) [112] eingesetzt, bei dem dem Netz in jedem Trainingsschritt ein Stapel mit Daten Uber-
geben wird, der Bilder aus beiden Doménen in einem bestimmten Verhaltnis enthélt. Vor allem Klassen
mit dynamischen Objekten wie FulRganger oder Autos profitierten bei den Untersuchungen von dieser
Form des gemischten Trainings. Shafaei et al. [46] kamen zu vergleichbaren Ergebnissen und konnten
durch Versuche mit mehreren Datensdtzen bei synthetisch trainierten Netzen eine dhnliche Generalisa-
tionsfahigkeit wie bei real trainierten Netzen nachweisen. Da sowohl die Leistung bei semantischer
Segmentierung als auch bei Tiefenschatzung betrachtet wurde, flossen in diese Auswertung sowohl vi-
suelle Bildmerkmale hoherer als auch mittlerer Stufe mit ein.
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In [111] wurde fiir den Anwendungsfall des autonomen Fahrens ein reales Datenset mit Namen KITTI
vorgestellt, das durch Testfahrten eines mit verschiedensten Sensoren ausgestatteten Fahrzeugs in Karls-
ruhe erstellt wurde. Es enthalt eine Vielzahl von zeitlich synchronisierten Sensordaten, unter anderem
elektro-optische Kamerabilder, und eine entsprechende Variation in Bezug auf Objekte und Szenarios.
Aufgrund der zur Verfligung stehenden Annotationen wurde es zu einem haufig verwendeten 6ffentlich
verfligbaren Benchmark Datenset fir verschiedenste CV-Anwendungen wie Stereosicht, optischer
Fluss, Objektdetektion oder auch Tracking. Gaidon et al. [101] griffen dieses bewéhrte Datenset auf und
prasentierten ein Verfahren zur Erstellung virtueller Duplikate der realen Daten. Sie erzeugten so wie-
derum mit Hilfe der Unity Engine ein vollstandig gelabeltes, dynamisches und nédherungsweise photo-
realistisches Datenset mit nachgestellten virtuellen Bildpaaren und nannten es Virtual KITTI (VKITTI).
Die nachgestellten realen Videosequenzen resultierten in einem Datenset mit 2131 Bildpaaren. Ziel war
es, den Einfluss des Reality Gaps und verschiedener Rendering Verfahren auf die Detektionsleistung
beim Einsatz von Multi-Objekt Tracking Algorithmen zu untersuchen. Es wurde fir diesen Anwen-
dungsfall gezeigt, dass sich real trainierte Modelle in beiden Doméanen ahnlich verhalten und daher eine
Evaluierung von Einflussfaktoren wie Wetter und Beleuchtung in der Simulation méglich ist. Uberein-
stimmend mit den anderen Verdffentlichungen konnte auch hier durch Vortrainieren mit synthetischen
Daten die Leistungsfahigkeit gesteigert werden.

Prakash et al. [106] stellten das Verfahren der Structured Domain Randomization (SDR) zur Erzeugung
synthetischer Datensets vor, bei der im Gegensatz zur klassischen Domain Randomization die Struktur
und der Kontext der Szene beriicksichtigt werden. Die Objekte werden zufallig platziert, allerdings an-
hand einer speziellen aufgabenspezifischen Wahrscheinlichkeitsverteilung. Die Autoren evaluierten die
so erzeugten synthetischen Trainingsdaten anhand der Leistung bei der Fahrzeugdetektion auf den rea-
len KITTI Daten. Sie stellten fest, dass im Gegensatz zur Domain Randomization realistischere Szenen
gerendert werden. Die Daten beinhalteten dennoch gentligend Variation, um die Duplikate des Virtual
KITTI Datensatzes bei rein synthetischem Training zu Ubertreffen und um eine passende Grundlage zu
bilden, wenn ein spateres Fine-Tuning auf realen Daten durchgefuhrt wird.

Aufgrund fehlender bzw. ungeeigneter Datensatze fur die Evaluierung von UAV-basiertem Tracking
haben Muller et al. [99, 100] auf Basis der Unreal Engine 4 den UAV Simulator Sim4CV vorgestellt.
Dieser kann sowohl fur luft- als auch bodengestiitzte Giberwachte Lernverfahren und Verfahren, die auf
Reinforcement Learning basieren, eingesetzt werden und beriicksichtigt in Echtzeit die Flugeigenschaf-
ten bei dynamischen und veranderlichen Umgebungsbedingungen. Auf Basis dessen wurde ein synthe-
tischer und automatisch gelabelter Benchmark Datensatz generiert. In online und offline Evaluierungen
(d.h. mit und ohne Einfluss des Trackers auf die UAV-Steuerung) wurde der Einfluss bestimmter Fak-
toren wie Kamerabewegungen, Blickwinkel, Verdeckungen und GréRenanderungen des Ziels auf die
Leistung gangiger Trackingalgorithmen untersucht.

Analyse

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass in der Literatur bereits mehrere Ansétze zum Einsatz
synthetischer Daten und der zugehérigen automatisch erzeugten Ground Truth erprobt wurden. Es wur-
den sowohl einfachere Ansatze betrachtet, die 3D CAD Modelle in Kombination mit realen oder syn-
thetischen Hintergriinden zur Erzeugung verwenden, als auch die annéhernd photorealistische Grafik
moderner Computerspiele und schliellich auch physikalisch basierte Modellier- und Simulationsumge-
bungen mit konfigurierbaren Umgebungs- und Sensormodellen. Haufig wurde dabei anhand von Leis-
tungsdifferenzen das Trainingsverhalten der jeweils verwendeten Algorithmen in Bezug auf reale, syn-
thetische oder gemischte Trainingsdaten untersucht.

Insgesamt ist in diesem Kontext erneut zu betonen, dass bei der Verwendung von computergestitzten
Bildverarbeitungsalgorithmen eine mdoglichst realistische Darstellung im Sinne der menschlichen
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Wahrnehmung nicht als Maf3stab fur die Eignung von synthetischem Bildmaterial herangezogen werden
kann [49, 80, 97]. Vielmehr werden andere Kriterien bend6tigt, um die einflussreichen Bildmerkmale zu
beschreiben und die relevanten Unterschiede zur Realitdt zu identifizieren. Die Literatur betrachtet ne-
ben der Anwendung synthetischer Daten nur sehr selten eine gezielte Analyse der ausschlaggebenden
Einflussfaktoren. So bleibt fir die meisten Anwendungsfalle offen, inwiefern die Trainingsdatenzusam-
mensetzung optimiert werden kann und welche Einflussfaktoren, d.h. welche Bild- oder Simulationsei-
genschaften, fiir den vorhandenen Reality Gap verantwortlich sind. Es gibt dennoch einige wenige Quel-
len in der Literatur, die Ansétze zur Analyse des Reality Gaps und zur Ableitung von Gestaltungsricht-
linien fur synthetische Daten liefern. Im folgenden Kapitel werden dieser Konzepte vorgestelit.

2.1.3  Anséatze zur Analyse der Einflussfaktoren

Peng et al. [98] untersuchten den Einfluss fehlender oder falsch dargestellter Bildeigenschaften bei syn-
thetischen Daten aus gerenderten CAD Modellen fur den Anwendungsfall der Objektdetektion. Es wur-
den Eigenschaften wie Objekttextur, Farbe, Pose oder Hintergrundszenerie betrachtet. Die bei der De-
tektion zum Einsatz kommenden deep-learning basierten neuronalen Netzwerke sind im Allgemeinen
Black-Box Modelle, bei denen eine Auswertung der intern verwendeten Merkmale oder eine Fehlerana-
lyse bei falschen Detektionen komplex und mehrdeutig ist. Um dennoch Aussagen ber den Einfluss
bestimmter Eigenschaften treffen zu kénnen, wurden mehrere synthetische Datensets mit unterschiedli-
chen und teilweise gegensatzlichen Gestaltungsmerkmalen erstellt. Im Fall der Objekttexturen bedeutet
dies z.B. die Verwendung realer Farbtexturen und einheitlicher grauer Texturen. Die Invarianz gegen-
liber derartigen Merkmalen wurde als Fahigkeit des Netzwerks definiert, trotz dieser fehlenden Bild-
merkmale die fir die jeweilige Objektklasse wichtigen Detektionsmerkmale aus den Daten extrahieren
zu kénnen. Die zu untersuchende Netzwerkarchitektur wurde daher unabhéngig voneinander mit den
gegensatzlichen synthetischen Daten trainiert und auf dem gleichen realen Testdatensatz evaluiert. Der
Auswerteansatz bestand aus der Annahme, dass im Falle unwichtiger Bildmerkmale wahrend des Trai-
nings in beiden Fallen &hnliche Gewichtungen gelernt und somit bei der Evaluierung eine &hnliche Leis-
tung erzielt wird. Dies stellt ein einfaches Verfahren dar, den Einfluss bestimmter Bildeigenschaften auf
den Reality Gap zu bewerten. Es ber(icksichtigt jedoch keine miteinander korrelierten Merkmale und ist
nur anwendbar, wenn die zu untersuchende Eigenschaft direkt separierbar ist und bei der synthetischen
Datenerstellung beeinflusst werden kann. AufRerdem ist nicht sichergestellt, ob sich je nach Datenzu-
sammensetzung ein relevanter Einflussfaktor direkt signifikant auf die Leistung auswirkt oder durch
Storeffekte Uberdeckt wird.

Kar et al. [113] stellten einen neuartigen Ansatz namens ,,Meta-Sim* vor, bei dem nicht die Erschei-
nungsform in Bezug auf bestimmte Bildeigenschaften im Fokus steht, sondern die Zusammensetzung
der Inhalte und Szenerien. Um dies zu erreichen, wurde die synthetische Datenseterzeugung selbst mit
einem neuronalen Netz parametrisiert. Grundlage dafur bildet eine probabilistische Szenengrammatik,
wie sie z.B. auch bei Computerspielen zur Erzeugung virtueller Welten zum Einsatz kommt. Das Netz-
werk versucht anschlieBend die Attribute des Szenengraphen derart zu modifizieren, dass die Vertei-
lungsunterschiede zwischen den gerenderten und den realen Daten minimiert werden. Dies umfasst z.B.
die Platzierung, Pose oder andere Eigenschaften der in der jeweiligen Situation vorkommenden Objekte.
Dadurch hebt sich dieser Ansatz deutlich von der in Kapitel 2.1.1 vorgestellten Domain Randomization
ab, bei der die Positionierung und Kombination der verwendeten Objekte zuféllig und ohne Bezug zur
Realitét stattfindet. Er erweitert auch das in [106] vorgestellte Verfahren der Structured Domain Rand-
omization (SDR), das lediglich eine vordefinierte Verteilung zugrunde legt, diese aber nicht durch eine
neuronales Netz an die realen Gegebenheiten anpasst. Das VVorgehen unterscheidet sich auch erheblich
von klassischen Methoden der Domain Adaptation, bei denen eine Anpassung im Hinblick auf den Ren-
dering-Stil oder die Darstellungsform, nicht aber in Hinblick auf die inhaltlichen Zusammenhange der
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Objekte vorgenommen wird. Verschiedene Experimente, unter anderem zur Objektdetektion auf dem
KITTI Datensatz, haben gezeigt, dass damit die Qualitat der synthetischen Inhaltszusammensetzung
gegeniiber menschlich gestalteten Szenen signifikant gesteigert werden konnte. Dies flihrte wiederum
zu einer hoheren Leistungsféhigkeit synthetisch trainierter Modelle bei der Evaluierung auf realen Test-
daten und damit zu einer Minimierung des Reality Gap. Eine Analyse der generierten Szenarien ergab,
dass die vom Netzwerk vorgeschlagenen Attribute durchaus plausibel sind. So wurden z.B. die simu-
lierten Fahrzeuge bevorzugt in Fahrtrichtung ausgerichtet und entsprechend realitdtsnahe Abstande zwi-
schen diesen eingehalten. Die durchgefiihrten Untersuchungen rechtfertigen die von den Autoren ge-
machte Aussage, dass zur Minimierung des Reality Gaps nicht nur die bildbasierten Unterschiede, son-
dern parallel dazu auch inhaltsbasierte Differenzen beachtet werden missen. Fiir ein effektives Training
des vorgestellten Netzwerks muss jedoch reprasentatives reales Datenmaterial in ausreichender Menge
verflgbar sein, was nicht fur jeden Anwendungsfall gegeben ist. Eine weitere Einschrankung ist, dass
aufgrund der Verwendung eines neuronalen Netzes keine automatisierte Auswertung moglich ist. Die
Rickschlisse beziglich der inhaltlichen Gestaltung synthetischer Umgebungen beruhen ausschlieBlich
auf der menschlichen Interpretation der erzeugten Daten und sind daher tendenziell vom Betrachter ab-
hangig und nicht allgemein giltig.

Die Untersuchungen von Hummel [36] stellen im Gegensatz dazu ein Konzept vor, das bildbasierte
Unterschiede zwischen den Doménen Realitat und Simulation betrachtet und darliber hinaus durch eine
statistische Auswertung eine reproduzierbare und wahrnehmungsunabhéngige Analyse der Einflussfak-
toren ermdglicht. Dies bildet auch die Grundlage fur die hier vorgestellte Arbeit. Gegenstand der Un-
tersuchungen in [36] waren reale UAV Luftbildsequenzen, die mit einer statisch am UAV befestigten
und um 90 Grad Richtung Boden geneigten elektrooptischen Kamera aufgezeichnet wurden. Die geo-
grafische Umgebung des Fluggelandes wurde in der virtuellen Simulationsumgebung VBS3 nachmo-
delliert. Durch die wéhrend dem Flug erfassten Telemetriedaten konnten schliellich gekoppelte reale
und synthetische Bildduplikate erzeugt werden. Der verwendete Ansatz ermittelt die Leistungsdifferen-
zen von Merkmalsdetektoren wie SIFT (engl.: Scale-Invariant Feature Transform), SURF (engl.: Spee-
ded-Up Robust Feature) oder MSER (engl.: Maximum Stable Extremal Regions) zwischen diesen Bild-
paaren. Die Leistungsdifferenzen werden durch die in diesem Zusammenhang gebrauchlichen Metriken
der relativen und absoluten Wiederholbarkeit ausgedriickt. Merkmalsdetektoren wurden gezielt als Tes-
talgorithmen ausgewahlt, da sie, CNNs auf3en vor gelassen, haufig die Grundlage der Verarbeitungskette
bei nicht trainierbaren CV-Anwendungen bilden. Auf der anderen Seite wurden die bildbasierten Un-
terschiede zwischen einem realen und synthetischen Bildpaar mit Hilfe der Differenzen sogenannter
Bildbeschreiber ausgedriickt. Zur Anwendung kam dabei ein Set an MPEG7 Bildbeschreibern, das be-
stimmte Eigenschaften wie Farbe oder Textur représentiert. Es wurde angenommen, dass eine Differenz
der jeweiligen Bildbeschreiber zwischen den zwei Bildpaaren auch in einem Leistungsunterschied re-
sultiert. Mit Hilfe einer Regressionsanalyse wurde daher versucht, aus dem Verlauf der Bildbeschrei-
berdifferenzen fir aufeinanderfolgende Bildpaare auf die dazugehorigen Leistungsunterschiede zu
schlielen. Ist die Gute der Zuordnung ausreichend hoch, kann die Auswertung der dabei berechneten
Regressionskoeffizienten herangezogen werden, um die relevanten Bildeigenschaften zu identifizieren.
Dariiberhinausgehend wurde untersucht, inwiefern sich verschiedene Konfigurationen einer Simulati-
onsumgebung in verschiedenen Szenen auf die Leistung von Merkmalsdetektoren auswirken. Einige
Einflussfaktoren waren dabei Schattierungseffekte, Detailgrade der Texturen und der Satellitenaufnah-
men, Anti-Aliasing-Filter und die Modellierung verschiedener Kameraeffekte. Ziel des Ganzen war es,
Designvorschldge abzuleiten, die die Leistungsunterschiede zwischen den Doménen minimieren sollten.

Analyse

Die aufgeflhrten Veréffentlichungen tber die Nutzung synthetischer Daten zeigen, dass durch die enor-
men Fortschritte im Bereich deep-learning basierter neuronale Netze eine ausschlie}liche Betrachtung
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von Merkmalsdetektoren nicht mehr ausreicht. Zudem liegt der Fokus bei diesen Methoden auf dem
Training der Netzwerkarchitektur, wodurch zusétzlich zum alleinigen Vergleich isolierter Bildpaare
auch die Zusammensetzung der Trainingsdaten und die Analyse der Unterschiede kompletter Datensets
in Betracht gezogen werden muss. Die hier vorliegende Arbeit soll daher ein allgemeines Konzept zur
Untersuchung und Extraktion von Gestaltungsrichtlinien und relevanten Bildeigenschaften entwickeln
und experimentell evaluieren, das auch fiir Anwendungsfalle geeignet ist, bei denen CNNs als Bildver-
arbeitungsalgorithmus eingesetzt werden. Da diese im Allgemeinen Black-Box Modelle sind, die keine
oder nur eine eingeschrankte Analyse der verwendeten Merkmale erlauben, besteht hier besonderer For-
schungsbedarf.

2.1.4 UAV basierte Fahrzeugdetektion als Anwendungsfall

Zur Untersuchung der praxisnahen Anwendung des Konzepts und um zu sehen, ob die ermittelten Ein-
flussfaktoren und Gestaltungsrichtlinien im Umkehrschluss auch einen nachweislich positiven Effekt
auf die jeweilige CV-Aufgabe haben, wurde in der vorliegenden Arbeit der Anwendungsfall der UAV
basierten Fahrzeugdetektion auf elektro-optischen Luftbildern gewéhlt. Im folgenden Kapitel wird kurz
erlautert, warum dieses Themengebiet fir die Auswertung herangezogen wurde.

Sowohl in zivilem als auch militarischem Kontext spielt die Fahrzeugdetektion bei UAV Missionen eine
grol3e Rolle. Zudem stellt sie ein aktuelles Forschungsthema dar, fiir das definierbare und vergleichbare
Leistungsunterschiede bestimmt werden kdnnen. Eine Vielzahl von Veroffentlichungen beschreibt zum
Teil speziell fiir die Detektion auf Luftbildern entwickelte bzw. optimierte Methoden der Bildverarbei-
tung und deren Einsatz [13, 21, 23, 24, 114-118]. Objektdetektion bildet dariiber hinaus die Grundlage
flr viele weiterfihrende CV-Aufgaben, wie Objektzéhlung, Orientierungsschéatzung oder Objektverfol-
gung. Gerade bei Fahrzeugen als Zielobjekten spielt dabei der Einsatz synthetischer Daten eine wichtige
Rolle, da sich im Gegensatz zu Menschen als Zielobjekten technische Gegenstande aufgrund der einfa-
chen und definierten Form auch in Bewegung relativ gut modellieren und simulieren lassen.

UAV basierte Luftbildaufnahmen stellen bei der Fahrzeugdetektion besondere Herausforderungen dar,
da sich die Objekte aufgrund der unterschiedlichen Flughthen und Flugsituationen in GréRe, Form,
Orientierung und Hintergrund unterscheiden kénnen [22, 23]. Bei der Detektion kdnnen zudem unter-
schiedliche Umgebungs- und Lichtverhaltnisse auftreten und Vibrationen des Fluggerétes und Bewe-
gungsunschérfe (iberlagern haufig als Storeffekte die Sensordaten. AuBerdem sind viele feine und un-
terschiedliche Strukturen und Objekte in den Luftbildern vorhanden, die die Identifikation relevanter
Merkmale erschweren und zu Fehldetektionen fihren kénnen.

Analyse

Insgesamt gesehen bietet dieser Anwendungsfall eine gute Basis zur Untersuchung der Einflussfaktoren
und des Trainingsverhaltens verschiedener zeitgemaRer Detektoralgorithmen bei Verwendung synthe-
tischer Daten. Das im folgenden Kapitel vorgestellte Untersuchungskonzept wird daher anhand der
UAV-basierten Fahrzeugdetektion exemplarisch evaluiert.



28

Stand der Technik




Forschungsfragen und experimentelles Konzept 29

3 Forschungsfragen und experimentelles Konzept

In Kapitel 1 wurden die Hintergriinde dargestellt, die bei einer computergestiitzten Sensordatenauswer-
tung mit CNNs zur Trainings- und Testdatenproblematik fiihren. Der Einsatz virtueller Simulationsum-
gebungen zur Datengenerierung bietet hierfir Losungsansétze, erfordert jedoch die Untersuchung der
Einflussfaktoren und die Ableitung von Gestaltungsrichtlinien, um das synthetische Datenmaterial op-
timal nutzen zu kénnen. In diesem Kontext ist die vorliegende Arbeit einzuordnen. Im folgenden Kapitel
werden nun dahingehend Forschungsfragen formuliert und ein Konzept zu deren Beantwortung entwi-
ckelt.

3.1 Ableitung der Forschungsfragen

Die Recherchen im Kapitel 2 haben ergeben, dass bei der Analyse der Leistungsdifferenzen von CV-
Algorithmen bei Verwendung synthetischer Daten und bei der darauf aufbauenden Identifikation der
daftr verantwortlichen Bild- und Simulationseigenschaften Forschungsbedarf besteht.

Daher wird ein Konzept zur Auswertung der Einflussfaktoren bendtigt. Es missen sowohl voneinander
unabhéngige reale und synthetische Trainings- und Testdatensétze betrachtet werden als auch gezielt
erzeugte korrespondierende Bildpaare aus den beiden Domanen mit definierten Parametervariationen.
Die Bildunterschiede zwischen den Domanen und die parametrisierbaren Simulationseigenschaften sol-
len dahingehend unterschieden werden, ob sie einen Leistungsunterschied der Algorithmen verursachen
oder dafir irrelevant sind. Eine gezielte Variation einzelner Parameter der Testdaten soll in einer Art
rickgekoppelten Analyse die mit Hilfe der statistischen Auswertung identifizierten Einflussfaktoren be-
statigen. Die Untersuchung des Einflusses verschiedener Parametervariationen bei der Trainingsdaten-
generierung schlieft den Kreis und bezieht auch diesen elementaren Bestandteil des CV-Algorithmus
mit ein. Das Gesamtkonzept wird am Beispiel der Fahrzeugdetektion auf UAV-Luftbildern evaluiert
und soll die gezielte Generierung und den effizienten Einsatz synthetischer Sensordaten optimieren. Die
dabei auftretenden Forschungsfragen lassen sich in drei Gruppen einteilen, die im Folgenden néher er-
lautert werden. Zudem werden die jeweiligen Forschungsfragen und die zugrundeliegende Motivation
tabellarisch dargestellt.

3.1.1 Wabhl der Trainingsdatenzusammensetzung und Auswirkungen auf die
Detektionsleistung

Im Folgenden wird anhand des recherchierten Standes der Technik der Forschungsbedarf fiir die Wahl
der Trainingsdatenzusammensetzung analysiert. AnschlieRend werden daraus offene Forschungsfrage-
stellungen abgeleitet und die zugrundeliegende Motivation erldutert. Dies bildet die Basis flr die Ent-
wicklung des Untersuchungskonzepts und fur die Gestaltung der Experimentalbeschreibung.

Forschungsbedarf

Kapitel 2.1.2 zeigt, dass in der Literatur bereits einige Veroffentlichungen existieren, die sich mit dem
Einsatz synthetischer Trainingsdaten und verschiedenen Trainingsdatenkonfigurationen beschaftigen.
Nur sehr wenige liefern jedoch einen Vergleich der Leistungsfahigkeit aller drei Trainingskonfigurati-
onen (real, synthetisch, gemischt) fiir einen speziellen Anwendungsfall unter definierten Randbedingun-
gen und mit den jeweils zugehdrigen Testdatensdtzen. Zudem werden die so erzeugten Modelle meist
nicht mehr zusétzlich auf inhaltsgleichen realen und synthetischen Bildpaaren evaluiert. Jedoch ermdg-
licht erst diese vollstandige Auswertung in ihrer Gesamtheit zuverlassige Rickschlisse auf die Modell-
leistung und den auftretenden Reality Gap.
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Ableitung der Forschungsfragen

Da nahezu alle aktuellen Detektoralgorithmen trainierbar sind, muss der Einfluss der Trainingsdaten-
zusammensetzung auf das Detektionsergebnis in Bezug auf die reale und synthetische Doméne unter-
sucht werden. Als Grundlage dafiir soll ein passender Detektor bestimmt werden, der als Testalgorith-
mus dient und mit entsprechend ausgewéhlten oder generierten realen und synthetischen Referenzda-
tensdtzen trainiert werden kann. Ein Vergleich realer und synthetischer Trainingskonfigurationen auf
Basis der resultierenden Detektionsleistung ist nétig, um eine mégliche Richtungsabhédngigkeit des Re-
ality Gaps zu zeigen. Dies spielt zum einen eine Rolle, wenn real trainierte Algorithmen auf synthetische
Daten angewandt werden, um individuelle Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung in der Simulation
zu evaluieren, und zum anderen, wenn aufgrund fehlender Realdaten rein synthetische Trainingsdaten
zur Anwendung kommen. Zudem muss untersucht werden, inwiefern sich ein hybrider Ansatz mit ge-
mischten Trainingsdaten aus beiden Doménen auf die Detektionsleistung und die Generalisationsleis-
tung auswirkt und welche Randbedingungen dabei eine Rolle spielen. Schliellich stellt sich in diesem
Zusammenhang noch die Frage, wie sich die drei Trainingsdatenzusammensetzungen (real, synthetisch,
gemischt) auf entsprechenden realen und synthetischen Bildduplikaten als Testdaten verhalten. Diese
weisen einen nahezu identischen Bildinhalt auf, unterscheiden sich lediglich in den visuellen Bildeigen-
schaften und ermdglichen somit detailliertere Analysen. Tab. 2 listet die daraus abgeleiteten und explizit
formulierten Forschungsfragen auf.

Tab. 2 Forschungsfragen zur Wahl der Trainingsdatenzusammensetzung

Trainingsdatenzusammensetzung - Forschungsfragen

1. Wie verhalten sich real trainierte Modelle auf synthetischen Testdaten im Vergleich zu realen Testdaten?

Motivation: Evaluation bestimmter Parametereinfliisse in der Simulation

2. Was sind die Auswirkungen der Verwendung rein synthetischer Trainingsdaten?

Motivation: Anwendung synthetisch trainierter Modelle auf reale Testdaten — Losung der Trainings- und Test-
datenproblematik

Untersuchung diskreter Parameterabstufungen bei der Datengenerierung

3. Welche Leistung erreicht ein Modell, das mit gemischten Trainingsdaten aus beiden Doménen trainiert wurde?

Motivation: Steigerung der Detektions- und Generalisationsleistung

4. Wie unterscheidet sich die Leistung dieser drei Trainingskonfigurationen auf inhaltsgleichen realen und synthetischen
Bildduplikaten?

Motivation: Untersuchung der Auswirkungen des Reality Gaps

3.1.2  Statistische Auswertung der Einflussfaktoren auf die Detektion

Nun wird der Forschungsbedarf in Hinblick auf die statistische Auswertung der Einflussfaktoren darge-
stellt und es werden wiederum offene Forschungsfragen abgeleitet.

Forschungsbedarf

In Kapitel 2.1.2 wurde gezeigt, dass bereits sehr viele Veroffentlichungen die Verwendung von synthe-
tischem Datenmaterial untersuchen. Jedoch betrachten diese nahezu keine Auswertung der zugrunde-
liegenden Einflussfaktoren und liefern daher auch keine Richtlinien und Anhaltspunkte fiir die Gestal-
tung synthetischer Datensatze und Simulationsumgebungen. In Kapitel 2.1.3 wurden schlielilich einige
wenige Ansétze recherchiert, die im weitesten Sinne eine Auswertung der Einflussfaktoren zum Ziel
haben. Diese betrachten jedoch entweder lediglich den Einfluss direkt separierbarer Eigenschaften bei
der synthetischen Datengenerierung oder basieren auf der menschlichen Interpretation oder wurden
nicht fir den Einsatz mit deep-learning basierten Testalgorithmen konzipiert, bei denen auch das
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Training und die Trainingsdatenzusammensetzung eine entscheidende Rolle spielt. Daher wird in dieser
Arbeit ein Konzept entwickelt und exemplarisch evaluiert, das die beschriebenen Einschrénkungen um-
geht und eine umfassende statistisch basierte Analyse der Einflussfaktoren bei der Verwendung deep-
learning basierter Algorithmen unter Nutzung synthetischer Sensordaten bereitstellt.

Ableitung der Forschungsfragen

Der zweite Teil bildet das Kernstiick dieser Arbeit. Er ist offen, wie eine statistische Auswertung zur
Identifikation relevanter Bildunterschiede zwischen realen und synthetischen Sensordaten und zur
Identifikation der Einflussfaktoren der durch die Bildunterschiede hervorgerufenen Leistungsunter-
schiede vorgenommen werden kann. Es existiert der Ansatz, ausgewéhlte Bildbeschreiber als Merkmale
und als Eingangsgrolie fur die statistische Auswertungskette zu verwenden (s. Kapitel 2.1.3). Es werden
nun zwei Ziele verfolgt. Zum einen soll untersucht werden, inwieweit es moglich ist, auf Basis der
ausgewahlten Bildbeschreiber zwischen Daten aus der realen und synthetischen Doméne zu unterschei-
den und so die fur diese Unterscheidung relevanten Bildeigenschaften als Bestandteil des Reality Gaps
zu identifizieren. Dies betrifft sowohl einzelne gekoppelte reale und synthetische Bildpaare mit identi-
schem Bildinhalt als auch voneinander unabhéngige reale und synthetische Datensatze, wie sie z.B. fiir
das Training des ausgewahlten Detektors verwendet werden. Zum anderen soll darauf aufbauend unter-
sucht werden, welche Giite bei der Unterscheidung der Detektionsergebnisse eines synthetisch trainier-
ten deep-learning basierten Fahrzeugdetektors zwischen korrekten und inkorrekten Detektionen erreicht
werden kann. Dabei stellt sich unter anderem die Frage, welche Bildeigenschaften in diesem Zusam-
menhang entscheidend sind und inkorrekte Detektionen begiinstigen. Insgesamt soll dadurch eine Mdg-
lichkeit geschaffen werden, die im ersten Teil trainierten Black-Box Detektormodelle und die zugehori-
gen Leistungsunterschiede in Abhangigkeit der verwendeten Datendoméne zu analysieren. Daraus las-
sen sich die in Tab. 3 gelisteten Forschungsfragen ableiten.

Tab. 3 Forschungsfragen zur statistischen Auswertung der Einflussfaktoren

Statistische Auswertung - Forschungsfragen

1. Mit welcher Zuverl&ssigkeit kann mit Hilfe von Bildbeschreibern zwischen realen und synthetischen Bildpaaren
unterschieden werden und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

Motivation: Ermittlung der fiir den Reality Gap verantwortlichen Bildeigenschaften (Bildunterschiede)

2. Welche Zuverlassigkeit erreicht der Ansatz bei der Unterscheidung zwischen voneinander unabhéngigen realen und
synthetischen Trainings- und Testdaten und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

Motivation: Ermittlung der flir den Reality Gap verantwortlichen Bildeigenschaften (Bildunterschiede)

3. Wie hoch ist die Giite der Klassifikation in korrekte und inkorrekte Detektionsergebnisse und welche Einflussfak-
toren sind dabei entscheidend?

Motivation: Ermittlung der fiir den Testalgorithmus verantwortlichen Bildeigenschaften (Leistungsunterschiede)
— Verbesserung der Trainingsdatengenerierung

3.1.3  Analyse von Parametereinflissen auf die Detektionsleistung

AbschlieBend wird im dritten und letzten Teil die Analyse der Parametereinfllsse auf die Detektions-
leistung betrachtet.

Forschungsbedarf

Hierbei missen zwei Teile des Untersuchungsschwerpunktes unterschieden werden. Zum einen werden
Testdatensatze bendtigt, die voneinander entkoppelte und annotierte Parametervariationen enthalten. Im
Gegensatz zu den meisten bisherigen Veroffentlichungen (s. Kapitel 2.1.2 und 2.1.3) missen die Mo-
delle dabei nicht nur in Bezug auf ihre Leistung sondern auch in Bezug auf ihre Stabilitdt gegentiber
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sich verandernden Randbedingungen hin untersucht werden. Zum anderen mussen abschlieBend ver-
schieden gestaltete Trainingsdatensatze generiert und die damit trainierten Modelle erneut evaluiert wer-
den. Somit werden die Auswirkungen der identifizierten Einflussfaktoren auch unmittelbar fir den ent-
sprechenden Anwendungsfall bewertet und untersucht, inwiefern und in welchem Mal dadurch Verbes-
serungen bei der Leistungsfahigkeit erzielt werden kénnen. Diese Riickkopplung ist bei den bisherigen
Untersuchungen in der Literatur nur sehr selten bis gar nicht zu finden, ist aber nétig, um die Einzeler-
gebnisse in einen generellen Zusammenhang zu bringen.

Ableitung der Forschungsfragen

Im dritten Teil sollen nun die Auswirkungen einer gezielten Variation einzelner entkoppelter Para-
meter auf das Detektormodell und die Detektionsleistung beobachtet werden. Dabei wird untersucht,
inwieweit in einer Art riickgekoppelten Analyse die mit Hilfe der statistischen Auswertung identifizier-
ten Einflussfaktoren bestétigt werden kdnnen. Im ersten Schritt soll dies die Auswirkungen auf die De-
tektionsleistung verschiedener Objekt-, Umgebung-, Sensor- und Simulationsparameter in den verwen-
deten Testdatensatzen analysieren. Darlber hinaus ist im ndchsten Schritt auRerdem fraglich, wie syn-
thetische Trainingsdatensatze in Bezug auf die Variation in den Datensetgestaltungs-, Sensor- und Si-
mulationsparametern zusammengesetzt werden massen, um die Anpassung auf reale Bedingungen zu
verbessern. Die Betrachtung verschiedener Parametervariationen bei der Trainingsdatengenerierung
schlielit somit den Kreis und bezieht auch diesen elementaren Bestandteil des Detektionsalgorithmus in
die Auswertung mit ein. Die abgeleiteten Forschungsfragen sind in Tab. 4 aufgefiihrt.

Tab. 4 Forschungsfragen zur Analyse von Parametereinfliissen auf die Detektionsleistung

Parametereinflusse - Forschungsfragen

1.  Welche Einfliisse haben verschiedene Objekt-, Umgebungs-, Sensor- und Simulationsparameter auf die Detekti-
onsleistung?

Motivation: Stabilitats- und Sensitivitatsbeurteilung der Modelle

2. Wie missen synthetische Trainingsdatensétze in Bezug auf Datensatz-, Sensor- und Simulationsparameter gestaltet
werden?

Motivation: Verbesserung der Anpassung auf die realen Anwendungsbedingungen

3.1.4 Fazit

Gemeinsames Ziel aller Einzelfragen ist die Untersuchung und Zusammenstellung von Einflussfaktoren
und Gestaltungsrichtlinien in Bezug auf die Trainingsdatenzusammensetzung, die relevanten Bildeigen-
schaften, die Parametereinfliisse und die Trainingsdatengenerierung bei der Verwendung synthetischer
Daten. Dies soll einen Einblick gewahren, wie derartige Daten in den betrachteten deep-learning basier-
ten Detektionsnetzen verarbeitet werden, wie sie moglichst effektiv eingesetzt werden kénnen und wel-
che MaRnahmen den Reality Gap verringern. In Kapitel 6.4 werden alle Ergebnisse in Bezug auf die
gestellten Forschungsfragen zusammengefasst.

3.2 Untersuchungskonzept und Experimentalbeschreibung

Die im vorigen Kapitel definierten Forschungsfragen bilden die Grundlage fur die Entwicklung eines
Konzeptes zur Untersuchung der behandelten Aufgabenstellungen. Im Folgenden werden die zur Um-
setzung nétigen Schritte der Reihe nach beschrieben, wobei darauf geachtet wurde, dass das resultie-
rende Gesamtkonzept unabhangig vom konkreten Anwendungsfall bleibt und im Allgemeinen zur Iden-
tifikation relevanter Einflussfaktoren bei Verwendung eines beliebigen trainierbaren Detektionsalgo-
rithmus anwendbar ist. Abb. 4 zeigt eine Visualisierung dieses Gesamtkonzepts. Die drei Untersu-
chungsschwerpunkte sind jeweils farblich hervorgehoben und sollen die Zuordnung der darin
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aufgestellten Forschungsfragen zu den jeweiligen Konzeptbldcken verdeutlichen. Die folgenden Unter-
kapitel beschreiben jeweils diese drei Untersuchungsschwerpunkte und enthalten eine tabellarische Auf-

listung der zur Umsetzung notwendigen Schritte.

Ebene 4:
Statistische Zielgroen Datensatzdomane
Auswertung real / synthetisch
|
Ebene 3: ULETENIVE Bildbeschreiberwerte

Merkmalsextraktion Variablen Datensétze
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Abb. 4 Gesamtkonzept zur Untersuchung der aufgestellten Forschungsfragen und dem primaren Ziel der Analyse des Rea-
lity Gaps durch Identifikation relevanter Einflussfaktoren bei Verwendung eines trainierbaren Detektionsalgorith-
mus. Die einzelnen Untersuchungsschwerpunkte (Trainingsdatengenerierung, Statistische Auswertung, Parame-
tereinflisse) sind farblich gekennzeichnet.

TP: True Positive; FP: False Positive; FN: False Negative

3.2.1 Wabhl der Trainingsdatenzusammensetzung und Auswirkungen auf die
Detektionsleistung

Der erste Teil der Forschungsfragen behandelt die Auswirkungen der Trainingsdatenzusammenset-
zung auf das Detektionsergebnis in Bezug auf die reale und synthetische Doméne. Ebene 1 des Kon-
zepts (s. Abb. 4) beinhalt dabei die zur Umsetzung benétigten Typen von Datensdtzen. Zum einen sol-
len diese die Domanen Simulation und Realitat abdecken und auch gemischte Datenséatze aus beiden
Doménen enthalten. Zum anderen wird zwischen Trainingsdaten und Testdaten unterschieden. Die
Trainingsdaten missen in Bezug auf Menge, Bildinhalt und die enthaltene Variation zum Training ei-
nes Detektionsalgorithmus fir einen bestimmten Anwendungsfall geeignet sein. Dabei sollen sowohl
allgemein verfiighare Benchmark-Datenséatze als Referenz betrachtet werden, als auch eigene erzeugte
Datensatze mit teils unterschiedlichen Parametervariationen. Eine beim Training nicht verwendete Un-
termenge dieser Daten wird ebenso fiir Testzwecke verwendet wie auch davon unabhéngige gekop-
pelte reale und synthetische Bildpaare. Letztere dienen der detaillierteren Analyse der durch den Rea-
lity Gap verursachten Leistungsunterschiede und sollten ebenfalls Untergruppen mit teils unterschied-
lichen Parametervariationen aufweisen. Die Umsetzung dieses Abschnittes erfordert die Recherche
passender verfugbarer Datensatze. Zudem ist eine Simulationsumgebung mit einer modellierten virtu-
ellen Welt zur Generierung synthetischer Datensatze und Anpassung der darin enthaltenen Parameter-
variationen nétig. Zur Erzeugung der Bildpaare muss schlieBlich nach einem vordefinierten Schema
eine reale Datenerfassung durchgefiihrt und die erfassten Bilddaten in der Simulationsumgebung nach-
modelliert werden.

Die zweite Ebene des Konzepts (s. Abb. 4) umfasst Training und Evaluierung des Detektionsalgo-
rithmus. Nachdem ein passender Testalgorithmus, im hier betrachteten Fall ein deep-learning basier-
ter Objektdetektor zur Fahrzeugerkennung auf Luftbildern, ausgewahlt wurde, wird er mit den er-
wahnten Trainingsdaten angelernt. Die resultierenden Modelle werden auf die beschriebenen Testda-
ten angewandt, sodass schliefflich die Leistungsunterschiede ausgewertet und in Bezug mit den Trai-
ningsdaten, der Domane und der Datensatzzusammensetzung gebracht werden kénnen.
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Tab. 5 listet die zur Umsetzung beider Ebenen nétigen Schritte, auf die jeweils in Kapitel 4 und 5 na-
her eingegangen wird.

Tab.5 Tabellarische Auflistung der zur Umsetzung des Konzepts in Hinblick auf die Untersuchung der Trainingsdatenzu-
sammensetzung nétigen Einzelschritte

Trainingsdatenzusammensetzung - Umsetzung

Datensatzgenerierung

- Auswahl und Inbetriebnahme einer virtuellen Simulationsumgebung und Modellierung einer virtuellen Welt
- Generierung eines synthetischen Trainings- und Testdatensatzes mit definierten Parametervariationen

- Auswahl eines passenden realen Trainings- und Testdatensatzes flr Vergleichszwecke

- Erstellung gemischter Trainingsdatensatze mit Bilddaten aus beiden Doménen

- Durchfiihrung von Realfliigen und Generierung von realen und synthetischen Bildpaaren zu Testzwecken

Detektionsalgorithmus

- Auswahl und Implementierung eines Algorithmus zur UAV-basierten Fahrzeugdetektion
- Untersuchung des Trainingsverhaltens
- Bewertung der Leistung anhand einer passenden Evaluierungsmetrik

3.2.2  Statistische Auswertung der Einflussfaktoren auf die Detektion

Der zweite Teil des Forschungsgegenstandes bezieht sich auf die statistische Auswertung zur ldenti-
fikation relevanter Bildunterschiede zwischen realen und synthetischen Sensordaten und zur Identi-
fikation der Einflussfaktoren der durch die Bildunterschiede hervorgerufenen Leistungsunter-
schiede. Das Konzept aus Abb. 4 sieht dazu in Ebene 3 eine Merkmalsextraktion zur Generierung un-
abhéangiger Variablen vor. Ziel ist eine Erfassung und Beschreibung der fir Bild- und Leistungsunter-
schiede verantwortlichen Faktoren. Dies geschieht durch ein Set von passend ausgewéhlten Bildbe-
schreibermetriken zur Charakterisierung vielfaltiger Bildeigenschaften. Zur Analyse der Bildunter-
schiede werden diese auf die miteinander gekoppelten realen und synthetischen Bildpaare und die
voneinander unabhangigen realen und synthetischen Testdaten angewandt. Zur Analyse der Leistungs-
unterschiede hingegen werden damit die Bildeigenschaften der vom Detektor gelieferten Bounding
Boxen beschrieben.

In Ebene 4 findet die eigentliche statistische Auswertung statt. Als ZielgroRe fir die Auswertung dient
entweder die Unterscheidung der Datensatzdoméne in Realitat oder Simulation oder die Beurteilung
der Detektionsleistung durch die Unterscheidung in korrekte (TP: True Positive) oder inkorrekte (FP:
False Positive; FN: False Negative) Detektionen. Der Reality Gap wird somit in seiner Gesamtheit,
d.h. sowohl in Bezug auf die Bildunterschiede als auch in Bezug auf die Leistungsunterschiede, analy-
siert. Die Umsetzung erfordert in diesem Bereich die Auswahl einer passenden regressions- bzw. klas-
sifikationsbasierten Auswertekette. Diese hat im ersten Schritt die Aufgabe, zu (berpriifen, inwieweit
ein Zusammenhang zwischen der ZielgroRe und den unabhéangigen Variablen besteht. Im Falle eines
Zusammenhangs sollen dann im zweiten Schritt die fur die jeweilige ZielgréRe relevanten unabhangi-
gen Variablen bzw. Bildeigenschaften mit entsprechenden Methoden der Modellinterpretation identifi-
ziert werden. Insgesamt ermdglicht dieser Aufbau eine umfassende, unabhangige und detaillierte Ana-
lyse der Einflussfaktoren. Tab. 6 listet wiederum die zur Umsetzung nétigen Schritte.

Tab. 6 Tabellarische Auflistung der zur Umsetzung des Konzepts in Hinblick auf die statistische Auswertung nétigen Ein-
zelschritte

Statistische Auswertung - Umsetzung

Datensatze
ZielgroRe: Bildunterschiede (real / synthetisch)
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- Durchfiihrung von Realfliigen und Generierung von realen und synthetischen Bildpaaren zur Unterscheidung
der Doménen

- Recherche zu 6ffentlich verfuigbaren Bildpaaren fiir Vergleichszwecke
- Verwendung realer und synthetischer Testdatensatze zur Unterscheidung der Doménen
ZielgrofRe: Leistungsunterschiede (TP /FP/ FN)

- Auswertung der vom Algorithmus ermittelten Detektionen zur Unterscheidung korrekter und inkorrekter
Bounding Boxen

Auswerteverfahren
- Bewertung von Bildbeschreibermetriken zur Generierung von Merkmalen bzw. unabhéngigen Variablen fiir die
Auswertung
- Auswahl und Implementierung einer statistischen Auswertemethode
- Recherche und Integration von Methoden der Modellinterpretation zur Bestimmung relevanter Merkmale

3.2.3  Analyse von Parametereinflissen auf die Detektionsleistung

Der letzte Teil der Forschungsfragen behandelt die Auswirkungen einer gezielten Variation einzelner
entkoppelter Parameter auf das Detektormodell und die Detektionsleistung. Das Konzept in Abb. 4
sieht dazu die Variation verschiedener Datensetgestaltungs-, Sensor- und Simulationsparameter bei
der Generierung der Trainingsdaten und der Bildpaare vor. Die Umsetzung erfordert eine Simulation-
sumgebung, die die entsprechenden Parameteranderungen ermdglicht, und eine gezielte reale Datenge-
nerierung bei der Erstellung der Bildpaare, die die jeweils im aktuellen Bild vorherrschenden Parame-
terwerte erfasst und eine Einflussnahme erlaubt. Im Konzept ist somit sowohl das Trainieren neuer
Modelle auf Basis der modifizierten Trainingsdaten und die Evaluierung der resultierenden Leistungs-
differenzen als auch die Evaluierung modifizierter Testdaten zur Evaluierung der Anfalligkeit beste-
hender Modelle auf sich &ndernde Bedingungen vorgesehen (s. Tab. 7). Bei der Gesamtanalyse der
Einflussfaktoren werden die Erkenntnisse der Parameteranalyse mitberiicksichtigt. Dies dient einer-
seits der parallelen Uberpriifung der im zweiten Teil auf Basis der statistischen Auswertung ermittel-
ten Faktoren. Andererseits kdnnen in einer Art Riickkopplung, die im Konzept in Orange hervorgeho-
ben wird, ausgewahlte Faktoren bei der Datensatzgenerierung berlicksichtigt und deren Einfliisse auf
das Trainingsverhalten evaluiert werden.

Tab. 7 Tabellarische Auflistung der zur Umsetzung des Konzepts in Hinblick auf die Analyse von Parametereinfllissen
notigen Einzelschritte

Parametereinflisse - Umsetzung

Testdatensatze (Stabilitatsanalyse)

- Durchfiihrung von Realfliigen und Generierung von realen und synthetischen Bildpaaren mit definierten Para-
metervariationen — Variation der Objekt- und Umgebungsparameter

- Nachbildung bzw. Uberlagerung verschiedener Sensoreffekte — Variation der Sensorparameter

- Einstellung verschiedener Modellier- und Rendering-Effekte in der Simulationsumgebung — Variation der Si-
mulationsparameter

Trainingsdatensétze

Anpassung der automatisierten Trainingsdatengenerierung mit Hilfe der virtuellen Simulationsumgebung
— Datensétze mit unterschiedlichen Parametern der Datensatzgenerierung
— Datensétze mit unterschiedlichen Sensorparametern

— Datensétze mit unterschiedlichen Simulationsparametern

3.2.4 Zusammenfassung und Unterschiede zu bisherigen Konzepten

Insgesamt deckt das vorgestellte Konzept alle geforderten Teilbereiche ab, die fur eine Einflussanalyse
eines Black-Box Detektormodells eine Rolle spielen kénnten und gewéhrleistet Einblicke in die Funk-
tionsweise und die Anfélligkeiten derartiger Modelle. Es weist auf den ersten Blick einige Parallelen
zu den bereits in Kapitel 2.1.3 beschriebenen vorangegangenen Untersuchungen von Hummel [36]
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auf, unterscheidet sich aber in einigen Punkten auch deutlich von diesem. Im Folgenden werden daher
die wesentlichen Unterschiede und Erweiterungen aufgelistet und angesprochen.

In der hier vorliegenden Arbeit werden statt der grundlegenden Merkmalsdeskriptoren komplexe, trai-
nierbare Testalgorithmen, wie z.B. ein deep-learning basiertes CNN zur Objektdetektion betrachtet.
Dies spiegelt sich auch im Aufbau der konzeptuellen Schritte und in der Fille der benétigten Datens-
atze wider. Statt aufeinanderfolgender Videobilder mit einer festen Perspektive werden umfangreiche
annotierte Trainingsdatensatze mit grofRer Variation in Bezug auf Objekte, Blickwinkel und Umge-
bungsbedingungen und auRerdem Einzelaufnahmen mit gezielt erfasster Parametervariation als Test-
daten bendtigt. Dabei werden sowohl allgemein verfligbare Benchmark-Datensétze als auch eigene ge-
nerierte Bilddaten beriicksichtigt.

Zudem wird der Reality Gap nicht nur in Bezug auf Bildeigenschaften und -unterschiede hin unter-
sucht, die zu einem Leistungsunterschied bei Anwendung des Algorithmus fiihren, sondern parallel
dazu auch in Bezug auf vom Algorithmus unabhéngige Bildeigenschaften, die im Allgemeinen eine
Unterscheidung der Doménen Realit4t und Simulation ermdéglichen. Dies erlaubt eine umfassendere
Beurteilung des Reality Gaps. Die Schicht der Merkmalsextraktion betrachtet nicht nur die im spéteren
Verlauf beschriebenen MPEG-7 Bildbeschreiber sondern ein deutlich weitreichenderes Set, das auch
allgemeinere Bildeigenschaften (z.B. Helligkeit, Kontrast, ...), qualitatsbasierte Eigenschaften (z.B.
Rauschen, Unscharfe, ...) und semantische Beschreibungen der dargestellten Szenerien bei der Aus-
wertung berticksichtigt.

Des Weiteren werden in [36] die Bildbeschreiberdifferenzen zwischen gekoppelten Bildpaaren be-
ricksichtigt. Das hier vorgestellte Konzept verwendet im Gegensatz dazu hauptsachlich die unverzerr-
ten Absolutwerte und ist dadurch bei der Analyse nicht auf Bildpaare beschrankt. Auch die statistische
Auswertung ist umfassender. So liegt der Fokus neben einer Regressionsanalyse mit Rickwartselimi-
nation vor allem auf der Verwendung einer Klassifikationskette zur Analyse der Einflussfaktoren, bei
der durch Berechnung mehrerer Feature Selection und Feature Importance Methoden (s. Kapitel
4.5.2) eine moglichst stabile und umfassende Modellanalyse maéglich wird.

Zuletzt ist noch zu erwahnen, dass das in Abb. 4 visualisierte Konzept neben der statistischen Auswer-
tung zum Vergleich auch den direkten Einfluss verschiedener Parametervariationen erfasst und durch
die Riickkopplung auf die Trainingsdatengenerierung den Kreis schlief3t.

Die in Kapitel 2 aufgelisteten Recherchen zum Stand der Technik haben ergeben, dass zum aktuellen
Zeitpunkt in Bezug auf die beschriebene Aufgabenstellung zwar bereits einige Teilaspekte fiir spezi-
elle Anwendungsfalle untersucht wurden, ein derartiges Auswertekonzept in seiner Gesamtheit bisher
aber noch nicht vorgestellt wurde. Dieses ist zudem nicht auf einen bestimmten Anwendungsfall zuge-
schnitten und kann dadurch im Allgemeinen zu einem besseren Verstandnis der Einflussfaktoren bei
der Verwendung trainierbarer Detektionsalgorithmen beitragen.
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4 Methodenauswahl

Im Folgenden werden Auswahlentscheidungen hinsichtlich der verwendeten Methoden und Ausgestal-
tungsalternativen erldutert, die zur Umsetzung der einzelnen Bestandteile des Konzepts durchgefihrt
wurden. Wo es notwendig erscheint, wird dabei auf die zum Verstédndnis notwendigen theoretischen
Grundlagen eingegangen. Aullerdem werden Trainings- und Testdatensatze vorgestellt, die flir den An-
wendungsfall der UAV basierten Fahrzeugdetektion verfligbar sind und es wird auf die Auswahl der
virtuellen Simulationsumgebung eingegangen, die flir die Generierung der synthetischen Vergleichsda-
ten bendtigt wird.

4.1 Datensatze

Zur Untersuchung der in Kapitel 3.1 beschriebenen Forschungsfragen und zur Umsetzung des daraus
abgeleiteten Konzepts werden sowohl reale und synthetische Trainingsdatensatze, aber auch gekoppelte
reale und synthetische Bildpaare benétigt. Der folgende Abschnitt gibt daher einen Uberblick tiber ver-
flgbare Datensétze fiir den betrachteten Anwendungsfall. Diese werden flr die in Kapitel 3.1.1 und
3.1.2 beschriebenen Schritte des Konzepts bendétigt und sollen helfen, den enormen Aufwand zur Er-
zeugung eigener realer Trainingsdatensétze zu verringern. Zudem bieten 6ffentlich verfugbare Bench-
mark Trainingsdaten den Vorteil, dass sie die Vergleichbarkeit der Ergebnisse mit bisherigen Veroffent-
lichungen ermdglichen und eine reproduzierbare Basis fur die Experimente schaffen.

Trainingsdatensatze

Wie bereits erwahnt, stellt das Training und die Evaluierung deep-learning basierter Detektoren flr die
Fahrzeugerkennung auf Luftbildern besondere Herausforderungen an den Algorithmus. Um bei der spé-
teren Anwendung dennoch zuverlassige Ergebnisse erzielen zu kénnen, muss der Datensatz verschie-
dene Anforderungen erfullen [117]:

1) Grolenunterschied: Aufgrund der unterschiedlichen Flughthen von UAVS tritt ein weiter
Bereich an ObjektgréRen auf, der vom Datensatz abgedeckt werden muss. Dies betrifft vor al-
lem kleine Objekte, die infolge der geringen Anzahl an Pixeln nur wenig Information und
schwer detektierbare Merkmale enthalten.

2) Perspektive: Bei geringen Flugh6hen kénnen vor allem in Kombination mit einem Gimbal
unterschiedliche flache Blickwinkel auftreten, wahrend bei grolRen Flughéhen die Objekte ge-
wohnlich aus der VVogelperspektive betrachtet werden. Da viele konventionelle Datensatze fiir
bodengestiitzte Anwendungen ausgelegt sind, muss dies bei der Auswahl bzw. Erstellung be-
achtet werden.

3) Objektorientierung: Im Gegensatz zur Verkehrsiiberwachung als Beispiel kénnen bei UAV
Anwendungen aufgrund der Flugbewegungen und der nichtstationdren Datenerfassung alle Ob-
jektorientierungen auftreten. Die Vielfalt im Trainingsdatensatz muss ausreichen, um dem neu-
ronalen Netz zu lernen, alle Orientierungen eines Objekts derselben Klasse zuzuordnen.

4) Variation im Hintergrund:  Durch die vielfaltigen Anwendungsfélle und das grof3e Blick-
feld enthélt der erfasste Hintergrund komplexe Szenerien und Strukturen, die einen grof3en Ein-
fluss auf die Objekterkennung haben kdnnen. Um differenzierende Merkmale ermitteln zu kon-
nen, sollten aulRerdem verschiedene Objektklassen enthalten sein.

5) Umgebungsbedingungen: Dieser Punkt umfasst sowohl verschiedene Umwelt- und Wet-
terbedingungen als auch Sensorsysteme mit deren spezifischen Eigenschaften und Storeffekten.
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In Tab. 8 sind mehrere aktuell verfligbare reale Datensatze mit ihren zugehorigen Eigenschaften aufge-
listet. Diese sind 6ffentlich zuganglich, enthalten real erflogenes Datenmaterial und sind vollstandig
annotiert. Sie werden in der Literatur hdufig als Benchmark-Datensatze fur den Vergleich entsprechen-
der Algorithmen herangezogen. Grundsétzlich sind alle diese Datensétze fiir die Fahrzeugdetektion auf
Luftbildern geeignet, wobei der Grofteil dennoch fiir speziellere oder weiterfiihrende Anwendungen
entwickelt wurde.

Tab. 8 Uberblick tber verfiigbare Datensitze fiir die Fahrzeugdetektion auf Luftbildern und deren Eigenschaften. Das
UAVDT Datenset wurde aufgrund seiner Eigenschaften als reales Benchmark Datenset fiir die durchgefiihrten Un-
tersuchungen ausgewahit.

BB: Anzahl annotierter Bounding Boxen; GSD: Bodenpixelauflésung (engl.: Ground Sample Distance) in cm pro

Pixel; BW: Variation der Blickwinkel; FH: Variation der Flughdhe; Umg: Variation der Umgebungsbedingungen;
div.: unterschiedlich

vgl. [51]

Jahr Bilder BB Klassen GSD BW FH Umg. Auflésung
VEDAI[119] 2015 1250 2 950 9 125 X X X 512, 1024
OIRDS[120] 2009 908 1800 4 152 0 O X 256-640
COWC[121] 2016 53 90 963 5 15 X X X 2K-19K
DOTA[122] 2018 2806 188282 15 div. X v X ~4000
DLR 3K[123] 2015 20 5892 2 13 X X X 56163744
EAGLE[124] 2020 8280 215986 2 545 X 936x936
UAV123[99] 2016 112578 ? ? dv. v v O 720p-4K
f;?;‘;‘l’;g]mo”e Da- 2016 929499 19000 6 ? X X X 1400x1904
AU-AIR[126] 2020 32823 132034 8 div. v v X 1920x1080
UA-DETRAC[127] 2018 140K  1.21M 4 dv. < O v 960x540
CarPK[128] 2017 1448 89K 1 ? o o o 1280 x 720
VisDrone[129] 2018 10209 54200 10 div. < v 2000x1500
UAVDT[22] 2018 40K 750K 3 dv. v v 1024x540

Viele Datensétze sind primér fur die Fahrzeugdetektion auf Satellitenbildern oder auf hochauflésenden
gekachelten Luftbildern vorgesehen und enthalten nicht die bei UAV Aufnahmen auftretenden Variati-
onen in Bezug auf Blickwinkel und Objektgrofe. Sie sind folglich in diesem Kontext nicht oder nur
eingeschrénkt fir den Einsatz als Trainings- oder Testdaten geeignet. Dies trifft zum Beispiel auf die
Datensatze VEDAI, COWC, DOTA, DLR 3K, EAGLE und teilweise auch OIRDS zu. Der VEDAI
Datensatz enthdlt zusatzlich verschiedene Auflésungen und Spektralbereiche, jedoch durchgehend
kleine Objekte ohne Variation im Blickwinkel. COWC setzt sich aus sechs verschiedenen Datensatzen
zusammen, enthalt aber nur einen Punkt als Annotation flr die Fahrzeugposition und nicht die benétig-
ten Bounding Boxen. DOTA ist vorrangig fiir den Anwendungsfall der Multi-Objekt Detektion im Rah-
men der Fernerkundung vorgesehen und enthalt Klassen wie ,,Briicke*, ,,FuBballfeld* und ,,Schiff*. EA-
GLE und DLR 3K betrachten ebenfalls nur hochaufldsende Luftbilder aus der VVogelperspektive, sind
allerdings zusammen mit DOTA eine der wenigen Datensétze, bei denen die Labels in Fahrzeugrichtung
ausgerichtet sind und die Bounding Boxen daher neben der Grélie auch die Orientierung als Information
enthalten.

Die nachfolgend vorgestellten Datensétze wurden hauptsachlich mit gangigen UAV-Systemen mit zu-
gehoriger elektro-optischer Kamera bei Flughdhen zwischen 0 und ungefahr 100 m aufgezeichnet. Sie
enthalten daher tendenziell mehr Varianz und treffen eher den in dieser Arbeit betrachteten Anwen-
dungsfall. Das UAV123 Datenset enthélt sogar einen synthetisch generierten Datenanteil, ist jedoch nur
fir Single Object Tracking geeignet und enthalt daher pro Sequenz nur die Annotationen flr ein zu
verfolgendes Objekt. Das Stanford Drone Dataset enthalt zwar annotierte Fahrzeuge, ist allerdings
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vorrangig fur Tracking und Trajektorienschatzung von Personen gedacht und besteht ausschlieBlich aus
Videodaten, bei denen der Multikopter stationdr tGber einer bestimmten Position auf dem Campus der
Stanford Universitat schwebt. In [130] wird ein Detektoralgorithmus vorgestellt, der die Metadaten der
Bilder bzw. die Telemetriedaten des UAVs zum Aufnahmezeitpunkt bei der Detektion mitbertcksichtigt
und damit eine hohere Leistung erzielt. Das AU-AIR Datenset enthalt fir solche Ansétze neben den
Annotationen der Objekte auch die Telemetrie wie z.B. Zeitstempel, Position, Flughdhe oder Geschwin-
digkeit. Es umfasst jedoch nur eine vergleichsweise geringe Variation in Bezug auf die Flughdhe mit
maximalen Héhen von 30 Metern und in Bezug auf die Szenerie, da alle Daten an einer einzigen geo-
grafischen Position aufgezeichnet wurden. Das UA-DETRAC deckt in Hinblick auf Umgebungszu-
stdnde, Wetterbedingungen, Objektdichte und Aufnahmeposition eine grof3e Bandbreite an verschiede-
nen Zustanden ab, weist allerdings immer &hnliche Perspektiven mit einer festgelegten Hohe auf, da es
vorwiegend fur Detektion und Tracking beim Anwendungsfall der Verkehrsiiberwachung konzipiert
wurde. CarPK enthalt mehrere Parkplatzszenarien mit einer grof’en Anzahl an Fahrzeugen im Bild und
wird fir Anwendungen verwendet, bei denen neben der Detektion das korrekte Zahlen der vorkommen-
den Objektinstanzen im Vordergrund steht.

Der VisDrone und der UAVDT Datensatz erfiillen schlieBlich alle benétigten Anforderungen, weisen
eine groRe Varianz in den erfassten Bilddaten auf und sind sowohl fir Single-Object und Multi-Object
Tracking als auch fir die hier benétigte Aufgabenstellung der Objektdetektion gedacht. In [116] wird
behauptet, dass CarPK, VisDrone2018-car und UAVDT aktuell die anspruchsvollsten grof? angelegten
drohnenbasierten Datensdtze sind.

Abb. 5 Beispielbilder aus dem in dieser Arbeit unter anderem verwendeten UAVDT Datensatz [22]. Es sind verschiedene
Flughohen, Umgebungsbedingungen und auch Perspektiven enthalten. Die rot markierten Bereiche wurden bei der
Annotation nicht mitberucksichtigt und werden auch bei der Evaluierung ausgegrenzt.

Aufgrund der hohen Anzahl an Bildern und vorkommender Bounding Boxen wurde der UAVDT Da-
tensatz als realer Benchmark fir die in dieser Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen herangezogen. In
Abb. 5 sind Beispielbilder mit den zugehoérigen Annotationen dargestellt. Der Datensatz wurde im Jahr
2018 von Du et al. [22] vorgestellt. Aus den dynamisch wahrend dem Flug aufgenommenen Videose-
quenzen wurden fir die Objektdetektion Uber 40 000 Bilder mit iber 750 000 annotierten Fahrzeugob-
jekten generiert. Das Datenset enthélt eine empfohlene Aufteilung in Trainings- und Testdaten und be-
trachtet die Klassen ,,Auto”, ,,LKW*“ und ,,Bus*. Die erfassten Szenerien variieren in ihrer Erscheinungs-
form, enthalten jedoch hauptséchlich verschiedene innerstadtische Hauptstraen chinesischer
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GroRstadte. Zusatzlich zu den Objektannotationen sind weitere Informationen zu den enthaltenen Vari-
ationen in den Bildern hinterlegt:

- Wetterbedingungen (Tag; Nacht; Nebel)

- Flughohe (niedrig: 10-30 m; mittel: 30-70 m; hoch: > 70 m)

- Perspektive (frontal; seitlich; VVogelperspektive)

- Verdeckung (keine; wenig: 1-30 %; mittel: 30-70 %; hoch: > 70 %)

- Aus dem Blickfeld (nicht; wenig: 1-30 %; mittel: 30-50 %; hoch: > 50 %)

Der UAVDT Datensatz erfullt somit alle Anforderungen, die in dieser Arbeit an den zu verwendenden
realen Benchmark Trainingsdatensatz gestellt wurden und dient als Grundlage fir die weiterfiihrende
Auswertung. Es sei an dieser Stelle zu erwahnen, dass das vorgestellte Konzept unabhéngig vom aus-
gewahlten Datensatz anwendbar ist und somit auch in Zukunft flir beliebige neue Datensétze herange-
zogen werden kann.

Gekoppelte reale und synthetische Bildpaare

Fur eine detailliertere Analyse der Einflussfaktoren und der Trainingsdatenzusammensetzungen werden
zusétzlich entsprechende reale und synthetische Bildpaare bendtigt. Durch den nahezu identisch nach-
modellierten Bildinhalt ermdglichen sie entkoppelte Riickschliisse Uber Faktoren, die eher Inhalt und
Szenerie betreffen und solchen, die sich auf die visuellen Eigenschaften oder die Bilddarstellung bezie-

KITTI

VKITTI

Abb. 6 Zusammengehdrende reale und synthetische Bildpaare des KITTI/ VKITTI Datensatzes aus drei verschiedenen
Szenerien bzw. Videosequenzen [101].

In Kapitel 2.1.2 wurde bereits der KITTI Datensatz [111] erwahnt, der im Bereich des autonomen Fah-
rens fiir eine Vielzahl von CV-Anwendungen als Benchmark dient und von Gaidon et al. [101] unter
Verwendung der Unity-Engine teilweise nachmodelliert wurde. Abb. 6 zeigt beispielhaft einige der da-
rin vorkommenden Bildpaare. Dieser nachgestellte VKITTI Datensatz diente vorwiegend zur Untersu-
chung des Einflusses des Reality Gaps auf die Leistungsfahigkeit von Multi-Objekt Tracking Algorith-
men. Er enthdlt finf Videosequenzen aus unterschiedlichen Szenerien mit 2131 korrespondierenden
realen und synthetischen Bildpaare mit einer Aufldsung von 1242 x 375 Pixeln. Zusétzlich zu dieser
Ausgangsbasis generierten die Autoren sieben weitere synthetische Datensdtze mit einer Variation in
Bezug auf die Kameraorientierung und einzelne Umgebungsbedingungen und verglichen die daraus re-
sultierenden Leistungsunterschiede.

Trotz des unterschiedlichen Anwendungsgebietes und trotz der bodenbasierten Bilddaten anstelle von
Luftbildern kann der Datensatz dennoch als Referenz fir die im zweiten Block der Forschungsfragen
betrachtete und vom Testalgorithmus unabhangige Unterscheidung zwischen realen und synthetischen
Daten dienen. Er liefert dabei fiir den Fall einer unterschiedlichen zugrundeliegenden Rendering-Um-
gebung einen Vergleich der identifizierten Einflussfaktoren und erméglicht eine Uberpriifung der sta-
tistischen Analysemethode fur allgemeinere Anwendungsfélle. Fir eine detaillierte Evaluierung der im
ersten Teil der Forschungsfragen trainierten Modelle auf speziellen Testdaten, die einer ahnlichen
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Szenerie entstanden sind wie die Trainingsdaten und fir eine Fahrzeugdetektion auf Luftbildern ausge-
legt sind, wird dennoch ein weiterer Datensatz mit Bildpaaren bendétigt. Dessen Generierung durch reale
UAV-Fluge und die anschlieBende Nachbildung in der virtuellen Umgebung wird in Kapitel 5.2 detail-
liert beschrieben. Die gezielte Aufnahme von Sensordaten durch eigene Befliegungen ermdglicht durch
die Erfassung moglichst entkoppelter Parametervariationen eine umfassendere und weiterfihrende Ana-
lyse zur Beantwortung der Forschungsfragen bzgl. des Einflusses von Datensetgestaltungs-, Sensor- und
Simulationsparametern.

4.2 Virtuelle Simulationsumgebungen

Im folgenden Kapitel wird kurz erlautert, welche Kriterien die virtuelle Simulationsumgebung erfillen
muss, um flr die zur Umsetzung des Konzepts nétige Generierung synthetischer Sensordaten geeignet
zu sein. Auf Basis dieser Kriterien wurden verfiigbare Simulationsumgebungen evaluiert und die Pre-
sagis Modelling & Simulation Suite [131] fiir die vorliegenden Untersuchungen ausgewéhlt. Zunédchst
wird jedoch in einem kurzen Einschub auf die Grundlagen der Computergrafik und der synthetischen
Bildgenerierung eingegangen.

Computergrafik und synthetische Bildgenerierung

Als synthetische Daten sind im hier vorliegenden Fall computergenerierte Bilddaten zu verstehen, die
zur Nachahmung realer Sensoraufnahmen herangezogen werden. In [36] wird sehr anschaulich das zu-
grunde liegende Ablaufschema der synthetischen Bildgenerierung beschrieben, das aus den einzelnen
Bestandteilen Szenerie, bildgebendes System, Darstellungsform und Empféanger besteht.

Die Szenerie enthélt das Terrain und die sich darauf befindlichen Objekte in einem dreidimensionalen
Raum mit definierter Position, Orientierung und GréRe. Sowohl Terrain als auch Objekte bestehen dabei
aus sogenannten Polygonen, die in Kombination miteinander die jeweilige Form nachmodellieren und
das Gittermodell des Objekts bilden. Dieses wird anschlieBend eingefarbt oder mit zweidimensionalen
Bildern texturiert, die auf das dreidimensionale Gittermodell projiziert werden. Das Material der Ober-
flache ist schlieRlich verantwortlich flr die Lichtreflexion. Aus der Kombination von Gittermodell (Ge-
ometrie), Textur (Farbe und Detail) und Material (Reflexion) entsteht schlieRlich das modellierte Terrain
bzw. Objekt und aus der Kombination von Terrain und Objekten schlussendlich die virtuelle dreidimen-
sionale Szenerie. Dennoch ist anzumerken, dass diese Form der Modellierung lediglich eine verein-
fachte Nachbildung der komplexen realen Gegebenheiten darstellt und daher eine Reihe von Freiheits-
graden in Bezug auf Objektgroie, -platzierung, -material und Auflésung bzw. Detailgrad der Texturie-
rung bestehen.

Das bildgebende System berechnet im nachsten Schritt aus einer festgelegten Position das aktuelle
Blickfeld auf Basis eines zugrunde liegenden Objektivmodells und konvertiert die dreidimensionale
Szenerie in eine zweidimensionale Reprasentation, was einer Transformation in das Kamerakoordina-
tensystem entspricht. Anschlielend folgt die Rasterung des vektorbasierten Bildes in eine pixelbasierte
Bildmatrix. Der komplette VVorgang entspricht dem Rendern des Bildes. Objekte aulierhalb des Blick-
felds (Culling), verdeckte Objekte (Z-Buffer) und Objekte aulerhalb einer maximalen und minimalen
Rendering-Distanz (Clipping) werden nicht dargestellt, um den Berechnungsaufwand zu verringern.
Auch hier gibt es eine Reihe von Freiheitsgraden und Vereinfachungen. Diese umfassen die verwendete
Beleuchtungsmethode, das Kameramodell, Sensoreffekte, verschiedene Anti-Aliasing Methoden bei der
Rasterung, Kompressionsartefakte und weitere Darstellungsparameter.

Im néchsten Schritt wird ein technisches System (z.B. Monitor) zur Darstellung des digitalen Bildes
verwendet und konvertiert es somit in ein wahrnehmbares Format. Der Empfanger am Ende dieses Pro-
zesses kann ein  Mensch, ein Bildverarbeitungsalgorithmus oder auch eine objektive
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Evaluierungsmethode zum Bildvergleich oder zur Berechnung von Bildeigenschaften sein. Da in dieser
Arbeit der Fokus auf Letzterem liegt und die menschliche Wahrnehmung eine untergeordnete Rolle
spielt, liegt der Schwerpunkt der synthetischen Bildgenerierung in diesem Fall auf der Gestaltung der
Szenerie und der Optimierung des bildgebenden Systems.

Anforderungen an die virtuelle Simulationsumgebung

Kapitel 2.1.2 lieferte einen Uberblick tiber den Einsatz virtueller Simulationsumgebungen bei CV-An-
wendungen in der bisherigen Forschung. Dabei wurden verschiedene Ansétze betrachtet. Die einfachs-
ten verwendeten eine Uberlagerung von 3D-CAD Modellen mit realen oder synthetischen Hintergriin-
den. Haufig wird auch die annéhernd photorealistische Grafik moderner Computerspiele genutzt. Diese
bietet jedoch meist nur beschrankte Einflussmoglichkeiten auf die zugrundeliegenden Rendering-Ein-
stellungen und Simulationsparameter und stellt daruiber hinaus teilweise nur wenige oder gar keine Mdg-
lichkeiten zur Verfugung, die Modellierung der bestehenden virtuellen Welt zu beeinflussen oder be-
stimmte geografische Bereiche selbst nachzumodellieren. Beides wird jedoch fiir das hier vorgestellte
Konzept bendtigt. Es sollen zum einen synthetische Sensordaten unter verschiedenen Bedingungen zum
Training und zum Test von Fahrzeugdetektoren generiert werden. Zum anderen muss das Testflugge-
lande in der virtuellen Welt nachmodelliert werden, um gekoppelte reale und synthetische Bildduplikate
zum Vergleich der Leistungsdifferenzen erzeugen zu kénnen. Das zum Einsatz kommende Simulations-
programm sollte daher folgende Anforderungen erfiillen [51]:

- Physikalisch basierte Sensorsimulation, bei der auch verschiedene Tages- und Jahreszeiten re-
alistisch reprasentiert werden. Fiir weiterfiihrende Untersuchungen ist es durchaus von Vorteil,
wenn neben einer elektro-optischen Kamerasicht auch eine physikalisch korrekte Infrarotsimu-
lation in verschiedenen Wellenlangenbereichen zur Verfugung gestellt wird. Dabei sollte eine
Beriicksichtigung der Materialeigenschaften von Terrain und Modellen zugrunde liegen, die
nicht nur fr die Infrarotsimulation bendtigt wird, sondern auch die elektro-optische Sensoran-
sicht verbessert.

- Simulation meteorologischer und atmosphérischer Effekte wie z.B. Regen, Nebel, Bewolkungs-
grad oder Schattenwurf und Einstellbarkeit der zugehérigen Eigenschaften

- Médglichkeit der Einflussnahme auf Sensormodell und Sensoreffekte wie z.B. Rauschen,
Bildunschéarfe oder Farbverzerrung, die dem gerenderten Bild tberlagert werden

- Programmierschnittstelle und zuséatzliche grafische Benutzeroberflache, die beide einen umfas-
senden Zugang zu den Einstellparametern ermdglichen

- Breites Spektrum an kompatiblen 3D-Modellen wie z.B. Vegetation und Fahrzeuge. Eine ent-
sprechende Modellierumgebung wird zur Anpassung der Modelle, zur Platzierung in der virtu-
ellen Welt und zur Erzeugung des synthetischen Terrains ben6tigt.

Auswabhl der virtuellen Simulationsumgebung

Die teilweise frei verfiigbaren Umgebungen wie Unreal [132], Unity [133] und CryEngine [134] und
die drauf aufbauenden weiterentwickelten Simulatoren wie AirSim [109] oder CARLA [110] sind h&ufig
— mit Ausnahme von AirSim — fiir bodengestitzte Anwendungen und kleinflachigere Terrains entwi-
ckelt. AulRerdem werden meist keine Materialeigenschaften und keine zusétzlichen darauf aufbauenden
Sensoren, wie Infrarot, Nachtsicht, LIDAR oder Radar berlcksichtigt. Virtual Battlespace 3 (VBS3)
von Bohemia Simulations [135] bietet eine vollstdndige, schnell lauffahige monolithische Anwendung
und eine groRe Objektdatenbank, simuliert jedoch ebenfalls kaum Sensoreffekte und bietet nur eine sehr
abstrakte Infrarotsimulation.
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Abb. 7 Links: Modulbasierte Werkzeugkette der verwendeten Presagis Modellier- und Simulationsumgebung.
Mitte: Beispielhafte Darstellung der atmosphérischen Dampfungssimulation mit MOSART.
Rechts: Schematische Darstellung der synthetischen Bildgenerierung und des zugrunde liegenden Szenengraphen.
Quelle: vgl. [131]

Fur die in dieser Arbeit vorgestellten Untersuchungen wurde daher die Modellier- und Simulationsum-
gebung von Presagis [131] verwendet, da sie alle gestellten Anforderungen erfullt und eine modulba-
sierte Werkzeugkette fir Modellierung, Terraingenerierung und Visualisierung bzw. Sensorsimulation
zur Verfugung stellt. Sie steht im Rahmen des Presagis Academic Program zur Verfiigung. Die atmo-
sphéarische Dampfungssimulation wird mit dem MOSART (engl.: Moderate Spectral Atmospheric Ra-
diance and Transmittance) Algorithmus [136] berechnet. Trotz der physikalisch basierten Sensorsimu-
lation mit Berucksichtigung von Materialeigenschaften ist dennoch ein anndhernd echtzeitfahiges Ren-
dering gegeben. Die gesamte Umgebung ist speziell fur den Einsatz in der Luftfahrt ausgelegt und flug-
hoéhenabhangige Abstufungen in der Genauigkeit, sogenannte Levels of Detail (LOD), erméglichen die
Darstellung weitlaufiger georeferenzierter virtueller Einsatzgebiete. Einziger Nachteil ist das Fehlen ei-
ner entsprechenden Objektdatenbank. Der zugehorige Modellierer ermdglicht jedoch eine Konvertie-
rung sdmtlicher 3D-Formate und die Integration animierter 3D-Volumenbdume von SpeedTree [137]
fuhrt dazu, dass dies keine Einschrankung darstellt. Abb. 7 zeigt ein Schema des zugrunde liegenden
Szenengraphen, ein Beispielbild der MOSART Simulation und die zugehdrigen Programmbestandteile,
die im Folgenden kurz erlautert werden:

1) Creator: Das Programm wird zur 3D-Modellierung der bendtigten Gebaude und Objekte, zur
Anpassung und Konvertierung bestehender Modelle und zur Materialklassifizierung genutzt.

2) Terra Vista: Aus Elevationsdaten, Vektordaten, Satellitenbildern und den zuvor erstellten 3D-
Modellen wird eine georeferenzierte virtuelle Umgebung nachgebildet.

3) Stage: Der Editor dient zur Erstellung virtueller Szenarien und Missionen. Mit Hilfe der Ground
Population Funktion kann eine Vielzahl von Fahrzeugen oder Objekten eingebunden werden,
wobei eine hinterlegte KI anschlieBend deren Bewegung und die logischen Abldufe steuert.

4) Vega Prime: Dieses Programm wird zum Rendern und zur Visualisierung der in der virtuellen
Umgebung platzierten elektro-optischen Kamerasicht verwendet und beinhaltet die eigentliche
Sensorsimulation. Es liefert auBerdem die grafische Benutzeroberflache und die API (Program-
mierschnittstelle, engl.: Application Programming Interface) zur Steuerung der Simulationspa-
rameter.

5) Ondulus IR: Parallel zu Vega Prime generiert Ondulus IR die Infrarotsimulation der virtuellen
Kamerasicht. Das dabei verwendete physikalisch basierte Sensormodell nutzt unter anderem die
Materialklassifizierung der Objekte und des Terrains.
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4.3 Auswahl des Testalgorithmus

In dem in Kapitel 3.2 beschriebenen Konzept ist zur Ursuchung der Leistungsdifferenzen zwischen re-
alen und simulierten Sensordaten und zur Analyse der dabei relevanten Einflussfaktoren ein entspre-
chender Testalgorithmus als Basis notig. Dieser sollte aus dem Bereich der Bild- oder Sensordatenver-
arbeitung stammen und die Eigenschaften gangiger Algorithmen aus dem aktuellen Stand der Technik
madglichst gut représentieren. In Abschnitt 2.1.4 wurde begriindet, warum in der vorliegenden Arbeit die
UAYV basierte Fahrzeugdetektion als Anwendungsfall dient. Im Folgenden wird nunmehr vorgestellt,
welche Algorithmen fir diesen Anwendungsfall in Frage kommen und warum das Objektdetektornetz-
werk YOLOv3 fur die durchgefiihrten Untersuchungen als Testalgorithmus ausgewahlt wurde. Dies
erfolgt auf Basis der bereits in [51] vorgestellten Recherchen.

4.3.1 Algorithmen fiir die UAV basierte Fahrzeugdetektion

Unabhangig von der zu detektierenden Objektklasse und der spéateren Anwendung kann man alle bisher
entwickelten Detektoralgorithmen auf oberster Ebene in zwei Gruppen einteilen (s. Abb. 8).

Nicht trainierbare Algorithmen

Die erste und auch altere Gruppe kommt ohne Trainingsdaten aus und enthalt Algorithmen, die be-
stimmte Bildeigenschaften zur Extrahierung einfacher Merkmale verwenden. Zu diesen Merkmalen
zahlen z.B. Farbunterschiede, Kanten im Bild und geometrische Bedingungen, aber auch Kontextinfor-
mationen Uber die zu detektierenden Objekte.

Objektdetektoren
Shallow-learning Deep-learning (CNN)

Einfache Merkmale ROI-Generierung [ ] [ ]
ga:gﬁ?ét:?: nten - SlemybieE Netzwerkaufbau Netzwerkaufbau
- i .
K)(,)ntextinformationen 2 Selective Search 1. Region Proposal Netzwerk Ende-zu-Ende Training
Komplexe Merkmalsdeskriptoren 2. Klassifikatornetzwerk
Algorithmen - HOG, SIFT, SURF, Haar-like
- Template Matching Klassifikator Algorithmen Algorithmen
BLOB-Detektor - SVM, AdaBoost - R-CNN, Fast-, Faster R-CNN - SSD
- Mask R-CNN . YOLO
- Cascade R-CNN - YOLOW?
R-FCN
RetinaNet - YOLOvV3

Abb. 8 Schematische Eingruppierung gangiger Algorithmen zur Objektdetektion anhand der zugrunde liegenden Kon-
zepte.
BLOB: Binary Large Objects; HOG: Histogram of Oriented Gradients; SIFT: Scale Invariant Feature Transform;
SURF: Speeded-Up Robust Feature; SVM: Support Vector Machine; CNN: Convolutional Neural Network; R-
FCN: Region-based Fully Convolutional Network; SSD: Single Shot Detector; YOLO: You Only Look Once

Urspringliche Einsatzgebiete waren hauptsachlich Verkehrsuberwachung und Verkehrszahlung. Cheng
et al. [25] stellten schon 2009 eine Methode zur Erkennung und Z&hlung dynamischer Fahrzeuge aus
der UAV-Perspektive vor und nutzten dabei sowohl Techniken zur Beseitigung als auch Erkennung des
Hintergrunds. In [26] wurde eine median-basierte Hintergrundsubtraktion angewandt, um schlieBlich
auf dem Vordergrund mit Hilfe einer Binary Large Object (BLOB) Analyse mégliche Fahrzeugpositi-
onen identifizieren und durch Tracking deren Trajektorien ermitteln zu kénnen. Beide Methoden sind
jedoch auf sich bewegende Objekte limitiert.

Zheng et al. [27] versuchten auf hochaufgeldsten Luftbildern von Autobahnen mit Hilfe einer Kombi-
nation morphologischer Operationen mogliche Fahrzeuge zu identifizieren und nutzten dabei als
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Kontextinformation eine Karte des Straennetzes. Choi et al. [138] stellten ebenfalls fuir hochaufgeldste
Satellitenbilder ein mehrstufiges Detektionsverfahren vor, das mit Hilfe einer Mean-Shift Segmentie-
rung und anschlieBender Fusion mit geometrischen Bedingungen mdgliche zu untersuchende Bereiche
(engl.: Regions of Interest (ROI)) identifiziert und deren Ahnlichkeit zu Fahrzeugen mit einer Beschrei-
bung deren Form in Polarkoordinaten misst. Hinz et al. [139] nutzten einen BLOB-Detektor zur Erken-
nung von Fahrzeugen auf langwelligen Infrarotaufnahmen aus der Luft, wobei die Methode voraussetzt,
dass sich die Fahrzeuge durch Parkbuchten oder Fahrspuren in einer bestimmten Anordnung befinden.
Somit ist eine Detektion einzelner Fahrzeuge nicht maoglich. In [140] liegt der Fokus primdr auf der
Extraktion des StraRennetzes, bevor anschlielend durch Ausnutzung geometrischer Zusammenhdange
die darauf befindlichen Fahrzeuge segmentiert und detektiert werden.

Tab.9 Sammlung verschiedener Verdffentlichungen zur Fahrzeugdetektion auf Luftbildern und Eingruppierung der dabei
verwendeten Algorithmen und Methoden. Diese Ubersicht soll beispielhaft die Entwicklung in diesem Bereich zei-
gen und erhebt nicht den Anspruch auf Vollstdndigkeit.

Train.: mit Trainingsdaten; Sim.: mit synthetischen Sensordaten, nT: nicht trainierbarer Algorithmus;
BLOB: Binary Large Objects; HOG: Histogram of Oriented Gradients; SVM: Support Vector Machine; SIFT:
Scale-Invariant Feature Transform; RPN: Region Proposal Netzwerk; 1S DL: einstufiges deep-learning Netzwerk,

2S DL: zweistufiges deep-learning Netzwerk; FPN: Feature Pyramid Network; VEDAI: Vehicle Detection in Aer-
ial Imagery Datenset; COWC: Cars Overhead with Context Datenset; DOTA: Dataset for Object Detection in Aer-

ial Images
c .

Algorithmus Verwendung Datenbasis  Art 'g UE) Jahr
[25] Hintergrundsubtraktion Verkehrsanalyse ~ UAV-Video nT X X 2009
[26] Hintergrundsubtraktion + BLOB + Tracking Verkehrsanalyse  Luftbild nT X x 2014
[27] Morpholog. Op. + Kontext (StraRenverlauf) Verkehrsanalyse  Luftbild nT X x 2012
[138] Segmentierung + BLOB + Geom. + Formerkennung  Verkehrsanalyse  Satellitenbild nT X X 2009
[139] BLOB + Kontext (Anordnung) Fahrzeugdetektion Infrarothild  nT X X 2006
[140] StraRenerkennung + geometrische Bedingungen Verkehrsanalyse  Luftbild nT X X 2006
[141] Viola-Jones / HOG + SVM, Kontext (StraBenorient.)  Fahrzeugdetektion UAV Shallow v x 2016
[142] Asphaltsegmentierung + SIFT + SVM Fahrzeugdetektion UAV Shallow v x 2014
[143] Asphaltsegmentierung + HOG + Ahnlichkeitsmessung Fahrzeugdetektion UAV Shallow v x 2014
[144] 8versch. RPN + Fast R-CNN/ Faster R-CNN (VEDAI, Fahrzeugdetektion Satellitenbild 2S DL /X 2017

DLR3K Datenset)
[114] Faster R-CNN Verkehrsanalyse ~ UAV 2SDL v x 2017
[145] FPN + Cascade R-CNN (VisDrone2019) Zahlung+Tracking UAV 2SDL v x 2021
[23] R Net: orientierte Bounding Boxen (VEDAI, DLR3K) Fahrzeugdetektion Satellitenbild 2SDL  x 2019
[146] Mask R-CNN flr mehrere Objektklassen Objektdetektion Simulation 2sDL v v 2019
[147] Mask R-CNN + orient. Bounding Boxen + Tracking ~ Verkehrsanalyse =~ UAV 2SDL v x 2020
[115] YOLOV2 (Stanford Drone Datenset) Fahrzeugdetektion UAV 1SDL v x 2017
[117] YOLOv3 (VEDAI, COWC, DOTA) Fahrzeugdetektion Satellitenbild 1SDL v x 2018
[118] YOLOV2 (VEDAI Datenset) Fahrzeugdetektion Satellitenbild 1SDL  x 2019
[13] Vergleich Faster R-CNN/YOLOv3 Fahrzeugdetektion UAV 1ISDL v x 2019

Wie diese Beispiele zeigen, sind die meisten der nicht trainierbaren Algorithmen und Methoden auf
bestimmte Anwendungsszenarien oder Randbedingungen gebunden und funktionieren nur unter vorge-
gebenen und definierten Umgebungszustdnden, was die generelle Anwendbarkeit stark einschrankt.
Dariiber hinaus sind sie nur in den wenigsten Féllen robust gegentiber Rotationen und perspektivischen
Verzerrungen.

Shallow-learning basierte Algorithmen

Um diese Nachteile zu umgehen und robustere Modelle zu erhalten, verwendet die zweite grofie Gruppe
von Algorithmen Verfahren des tiberwachten Lernens und bendtigt daher Trainingsdaten, um die Er-
kennung und Klassifikation relevanter Merkmale zu lernen (s. Abb. 8). Shallow-learning basierte Algo-
rithmen bilden dabei eine Untergruppe, wobei die Objektdetektion aus drei Schritten besteht. Im ersten
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Schritt werden aus dem Eingangsbild je nach Methode willkirlich oder gezielt eine Vielzahl an ROIs
generiert, die einen moglichst passenden Ausschnitt um das Objekt liefern sollten. Anschlieend wird
mit Hilfe eigens entwickelter komplexer Merkmalsdeskriptoren, wie z.B. HOG (engl.: Histogram of
Oriented Gradients) oder SIFT (engl.: Scale-Invariant Feature Transform) die in diesen Ausschnitten
enthaltene Information extrahiert und beschrieben. Auf Basis derer kann nun im letzten Schritt ein mit
Hilfe der Trainingsdaten angelernter Klassifikator (z.B. SVM, engl. Support Vector Machine) unter-
scheiden, ob der jeweilige Ausschnitt ein Objekt enthalt und wenn ja, zu welcher Klasse dieses gehort.

Xu et al. [141] stellten einen hybriden Ansatz durch Kombination von Viola-Jones Merkmalen und
einem linearen SVM Klassifikator mit HOG Merkmalen vor, der zur Fahrzeugdetektion auf UAV Luft-
bildern dient. Durch Transformation der StralRenabschnitte in eine vorher definierte Ausrichtung wurde
das Problem der Richtungsabhéngigkeit der verwendeten Deskriptoren umgangen und somit auch eine
Anwendung auf sich bewegenden UAVs moglich. Moranduzzo et al. [142] verwendeten fur einen &hn-
lichen Anwendungsfall SIFT Merkmale in Kombination mit einem SVM Kilassifikator, wobei die Me-
thode im Vorfeld der Detektion asphaltierte Bereiche auswéhlt, um falsche Detektionen zu minimieren
und die Berechnung zu beschleunigen. Zuséatzlich verdffentlichten die Autoren einen weiteren Ansatz
[143], der jeweils fur die horizontale und vertikale Richtung HOG Merkmale berechnet und anschlie-
Rend auf Basis eines Katalogs mit Referenzfahrzeugen eine Ahnlichkeitsmessung durchfiihrt.

Deep-learning basierte Algorithmen

Eine weitere Untergruppe der trainierbaren Algorithmen sind die deep-learning basierten Methoden,
denen im Bereich der Bildverarbeitung und Objektdetektion hauptsachlich sogenannte Faltungsnetze
(CNN, engl. Convolutional Neural Networks) zugrunde liegen. In den ersten Schichten der CNNs wer-
den ahnlich wie bei den Shallow-learning basierten Methoden mdglichst aussagekraftige Merkmale aus
den Eingangsdaten extrahiert. Je tiefer die Schichten, desto detaillierter sind die extrahierten Merkmale,
bevor schlieBlich die Schichten im letzten Teil der Netzwerke die Klassifikation anhand der extrahierten
Merkmale vornehmen. Den deep-learning basierten Netzen wurde vor allem in jiungster Vergangenheit
viel Aufmerksamkeit gewidmet, was nicht zuletzt ihrer generellen Anwendbarkeit und ihrer hohen Leis-
tungsfahigkeit geschuldet ist. Sie liefern bei der Objektdetektion im Allgemeinen bessere Ergebnisse als
die bisher vorgestellten Algorithmen und sind unempfindlich gegentiber Skalierung, Rotation, perspek-
tivischen Transformationen, sich verdndernden Umweltbedingungen und Hintergriinden. Diese Anpas-
sungsfahigkeit erfordert jedoch eine grole Menge an annotierten Trainingsdaten, deren Varianz und
Zusammensetzung auf den jeweiligen Anwendungsfall abgestimmt sein muss. Ein weiterer Nachteil ist
die schwere Interpretations- und Analysemdglichkeit dieser Black-Box Modelle.

Man unterscheidet in dieser Gruppe einstufige und zweistufige Detektoren. Letztere betrachten die Ob-
jektdetektion als Klassifikationsproblem, generieren im ersten Schritt mggliche ROIs mit einem Region
Proposal Netzwerk (RPN), klassifizieren diese im zweiten Schritt und sind daher zwar genauer, aber
auch langsamer. Die einstufigen Detektornetzwerke kombinieren beide Schritte, betrachten das Ganze
als Regressionsproblem und erreichen dadurch mittlerweile echtzeitfahige Detektionsraten.

Sommer et al. [144] demonstrierten die Anwendbarkeit von Fast R-CNN [28] und Faster R-CNN [29]
fiir die Fahrzeugdetektion auf Luftbildern aus dem DLR 3K [123] und VEDAI Datensatz [119]. Sie
verglichen acht verschiedene RPN und zeigten, wie die Detektionsleistung fur kleine Objekte durch
Anpassung der Ankerboxen gesteigert werden kann. Xu et al. [114] verwendeten ebenfalls den Faster
R-CNN Detektor und untersuchten in diesem Zusammenhang den Einfluss verschiedener Randbedin-
gungen auf die Detektionsleistung. Es stellte sich heraus, dass der Detektor robust gegentlber Beleuch-
tungsschwankungen und Rotationen ist und dass die Detektionsgeschwindigkeit unabhéngig von der
Anzahl der vorkommenden Objekte ist. In [145] wird eine Kombination aus FPN und Cascade R-CNN
sehr erfolgreich fiir Fahrzeugdetektion, -zahlung und -tracking auf dem VisDrone2019 Datensatz
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eingesetzt. Das dabei verwendete Cascade R-CNN wurde im Jahr 2021 vorgestellt [148], trainiert eine
Sequenz von aufeinanderfolgenden Detektornetzwerken mit ansteigendem loU-Schwellwert und ver-
spricht dadurch eine geringere Anfalligkeit fiir Uberanpassung und eine insgesamt hohere Detektions-
gute.

Li et al. [23] entwickelten ein zweistufiges Netz, das zuséatzlich zur Position auch die Orientierung der
Fahrzeuge bestimmt und somit orientierte Bounding Boxen liefert. Ein weiterer neuerer Ansatz ist die
sogenannte Instanzen-Segmentierung, eine Kombination aus Objektdetektion und semantischer Seg-
mentierung, die zusatzlich zur Bounding Box auch eine pixelgenaue Maske des detektierten Objekts
liefert. Ein Vertreter davon ist neben dem modifizierten Cascade R-CNN auch das Mask R-CNN [65],
das z.B. in [146] im militarischen Kontext fiir die Detektion verschiedener Objekte auf Luftbildern ein-
gesetzt wird oder in [147] zur Verkehrsanalyse, wobei letztere die Maske wiederum zur Generierung
orientierter Boundig Boxen nutzen. Da es in diesem Bereich bisher noch relativ wenig Benchmark- und
Trainingsdatensétze gibt, sind beide Ansétze vorerst flr die hier vorgestellten Untersuchungen nicht
relevant.

In[13, 115, 117, 118] werden schlieBlich verschiedene Versionen des einstufigen YOLO Detektors [30-
32] fur die UAV basierte Fahrzeugdetektion eingesetzt. Tang et al. [115] evaluierten YOLOv2 auf Luft-
bildern des Stanford Drone Datensatzes [125] und demonstrierten die Eignung des Detektors fir die
Echtzeit-Fahrzeugdetektion auf UAV Videodaten. Lu et al. [117] nutzten drei verschiedene Datensatze
(VEDAI [119], COWC [121] und DOTA [122]) und zeigten, dass auch bei kleinen, rotierten Fahrzeugen
und hohen Obijektdichten die Erkennung funktioniert. Zu diesem Schluss kamen auch Lechgar et al.
[118]. Interessant ist diesem Zusammenhang auch der Vergleich der ein- bzw. zweistufigen Detektoren
Faster R-CNN und YOLOV3 von Benjdira et al. [13]. Es stellte sich heraus, dass YOLOv3 bei den
Punkten Sensitivitat und Verarbeitungsgeschwindigkeit vorne liegt und im betrachteten Anwendungs-
fall dennoch die gleiche Precision wie das Faster R-CNN Netzwerk erreicht. Bei Eingangsdaten mit
einer Auflésung von 608 x 608 sind je nach verwendeter Hardware Verarbeitungszeiten von ca. 51 ms
(entspricht fast 20 Hz) realistisch und ermdglichen daher z.B. die Echtzeitverarbeitung von UAV Vi-
deodaten. Das einstufige Netzwerkdesign erlaubt ein Ende-zu-Ende Training und in [30, 149] wird dem
Netzwerk auflerdem eine sehr hohe Generalisationsfahigkeit zwischen verschiedenen Doméanen und
Bildtypen bescheinigt.

Fazit

Insgesamt zeigte die vorgestellte Literaturrecherche, dass das YOLOv3 Netzwerk bereits in mehreren
Veroffentlichungen erfolgreich fiir den auch hier betrachteten Anwendungsfall der UAV basierten Fahr-
zeugdetektion auf Luftbildern eingesetzt wurde und dabei mehrere Vorteile gegentiber anderen Detek-
toren aufweist. Es gehort auBerdem zu der aktuell fortschrittlichsten und am weitesten verbreiteten
Gruppe der trainierbaren deep-learning basierten Detektoren. Diese sind zudem weitestgehend Black-
Box Modelle, bei denen die in dieser Arbeit vorgestellten Ansatze zur Identifikation relevanter Einfluss-
faktoren auf die Detektionsleistung den gréRten Nutzen versprechen. Der YOLOv3 Detektor wird daher
in allen nachfolgend vorgestellten Untersuchungen als Testalgorithmus verwendet.

4.3.2 Funktionsweise und Aufbau des YOLOvV3 Detektornetzwerkes

Zum besseren Verstandnis der Ergebnisse und Auswertungsschritte wird im Folgenden kurz auf die
Netzwerkarchitektur und die Funktionsweise des YOLOv3 Detektors eingegangen (vgl. [51]). YOLOv3
ist ein einstufiges CNN, das zur Gruppe der sogenannten Single Shot Detektoren (SSD) gehdrt und die
Objektdetektion als Regressionsproblem betrachtet [143, 144, 149, 150].
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Abb. 9 Vereinfachte Darstellung der zugrunde liegenden Netzwerkarchitektur mit den drei verschiedenen Skalierungsebe-
nen der Detektion in a) und der generellen Funktionsweise dieser Art von Netzwerken in b).

Das Eingangsbild wird bei dieser Gruppe von Detektoren im ersten Schritt in ein N X N Gitter aufgeteilt
(s. Abb. 9 b)). Durch die einstufige Architektur wird das gesamte Bild anstatt speziell generierter ROIs
betrachtet. Die zusétzliche Information im Kontext hilft dabei, falsche Detektionen zu reduzieren. Beim
Training sind dabei die Zellen im N x N Gitter interessant, in denen sich das Zentrum einer Ground
Truth Bounding Box befindet. Fir diese Zellen wird relativ zur Gitterposition und GréRe der Ankerbo-
xen eine Regression in Bezug auf die Position und Dimension dieser Ground Truth Bounding Box vor-
hergesagt. Ankerboxen sind dabei eine Art Startpunkt, die hdufig vorkommende Grélien und Seitenver-
héltnisse der Objekte im Datenset reprasentieren. YOLOV3 verwendet neun Stiick dieser Ankerboxen,
die im Vorfeld des Trainings durch eine K-means Clusteranalyse aus dem Trainingsdatensatz berechnet
werden. Vorteil dieses Verfahrens ist ein stabilisiertes Trainingsverhalten, da dadurch nicht eine zufallig
geschatzte Bounding Box auf ein zu detektierendes Objekt angepasst, sondern lediglich die Abweichung
einer bereits gezielt ausgewahlten Startgrofie optimiert werden muss. Bei der spateren Anwendung wird
das Eingangsbild wiederum in N x N Zellen aufgeteilt und fir jede eine Anzahl an S Bounding Boxen
mit einem zugehdrigen Zuverlassigkeitswert und einer Klassenzuteilung vorhergesagt. Durch Anwen-
dung eines bestimmten Schwellwertes werden die unzuverldssigen Detektionen entfernt. In der Version
3 beruht die Klassenzuteilung auf einer Multi-Label Klassifikation, d.h. die Klassen sind nicht exklusiv,
da fiir jede Klasse eine separate Zugehérigkeitswahrscheinlichkeit berechnet wird, deren Summe auch
groRer als Eins sein kann.

Der YOLOvV3 Detektor verwendet das Darknet-53 Netzwerk (s. Abb. 9 a)), das auf dem ImageNet Da-
tensatz [152] vortrainiert wurde, zur Merkmalsextraktion aus den Eingangsdaten. Es folgt ebenfalls dem
Trend der immer tiefer werdenden Netzwerkstrukturen und erreicht dadurch bessere Detektionsleistun-
gen als die Vorgéngerversionen. Durch die VVorhersage von nur einem Klassentyp pro Zelle wird eine
gute rdumliche Verteilung der Detektionen gefordert, jedoch auch eine Erkennung von kleinen und dicht
verteilten Objekten erschwert. Um dies zu vermeiden, werden im Darknet-53 Netzwerk an drei ver-
schiedenen Positionen Merkmalsschichten mit verschiedenen Auflésungen betrachtet und diesen
Schichten jeweils die von der GroRe passenden Ankerboxen zugewiesen. Das Netzwerk reduziert dazu
die Auflésung in diesen drei Schritten um jeweils Faktor 32, 16 und 8, was bedeutet, dass die Auflésung
der Eingangsbilder auf ein Vielfaches von 32 skaliert werden muss. Gangige Aufldsungen sind
320 x 320, 416 x 416 und 608 x 608, wobei eine héhere Pixelanzahl die Genauigkeit verbessert, aber
auch die Verarbeitungsgeschwindigkeit reduziert. Die erste Skalierungsstufe ist fiir die Detektion gro-
Rerer Objekte vorgesehen. Die Besonderheit ist nun, dass bei den zwei darauffolgenden Skalierungsstu-
fen durch Verkettung auch Merkmale aus dem ersten Teil des Netzwerks verwendet werden (s. Abb. 9
a)). Dies bewirkt, dass aussagekréftige semantische Informationen und der Bildkontext nicht verloren
gehen und in allen Stadien des Netzwerks mitberiicksichtigt werden. Falls eine auf diese Weise vorher-
gesagte Bounding Box eine Uberlappung von Gber 50 % zur Ground Truth Bounding Box aufweist, wird
sie als korrekt eingestuft. Eine Non-Maximum Suppression (NMS) entfernt schliellich am Ende des
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Netzwerks detektierte Bounding Boxen mit einer sehr hohen Uberlappung und behélt ausschlieRlich
diejenige mit dem hdchsten Zuverlassigkeitswert.

4.3.3 Metriken zum Leistungsvergleich der Objektdetektoren

Um die Leistungsfahigkeit neuronaler Netze bei der Objektdetektion objektiv beurteilen und verschie-
dene Algorithmen und Trainingskonfigurationen vergleichen zu kénnen, werden entsprechende Metri-
ken bendtigt. Diese werden im Folgenden vorgestellt und im Rahmen der Arbeit auch verwendet, um
die Leistungsdifferenzen zwischen realem und synthetischem Datenmaterial zu untersuchen. Grundlage
fiir die hier betrachtete Form der Objektdetektion bilden rechteckférmige Markierungen, die sogenann-
ten Bounding Boxen (BB). Diese enthalten entweder die Ground Truth, d.h. die wahrend der Annotation
korrekt gelabelten Objekte, oder die vom Algorithmus gelieferten Detektionen, die zusatzlich zur Klas-
senbezeichnung hdufig einen entsprechenden Zuverl&ssigkeitswert beinhalten. Die verwendeten Algo-
rithmen und Evaluierungsmethoden beriicksichtigen keine Orientierung der Objekte, weshalb im Fol-
genden standardmaRig nur horizontal ausgerichtete Bounding Boxen betrachtet werden.

Intersection over Union (loU) ist ein gebrduchliches Mal3 flr die Lokalisationsgenauigkeit und be-
schreibt das Uberlappungsverhltnis zwischen einer detektierten Bounding Box BB, und einer Ground
Truth Bounding Box BBy;. Uberschreitet dieses einen bestimmten Schwellwert, so wird die Detektion
als korrekt angesehen und als True Positive (TP) bezeichnet.

loU = Fliche(BB,NBBg:) /- M

Fliche(BB,UBBg)

Der gewdhlte Schwellwert ist je nach Anwendungsfall verschieden, sollte jedoch nicht zu hoch gewéhlt
werden, um auch Ungenauigkeiten beim handischen Labeling-Prozess zu berticksichtigten [153]. In
[154] wurde sogar festgestellt, dass es fur menschliche Betrachter schwierig ist, Bounding Boxen mit
einer loU-Schwelle von 0,3 von denen mit einer Schwelle von 0,5 zu unterscheiden. In Abb. 10 werden
verschiedene loU-Werte zur Veranschaulichung visualisiert.

3 O 1
L1 O [

loU=0,5 loU=0,7 loU=0,9

O

Abb. 10 Visualisierung verschiedener loU-Werte anhand einer detektierten und einer Ground Truth Bounding Box.
vgl. [155]

Liegt der Uberlappungsgrad einer Detektion mit einer Ground Truth Bounding Box unter der gewéhlten
Schwelle bzw. ist gar keine Uberlappung vorhanden, dann handelt es sich um eine inkorrekte Detektion,
die als False Positive (FP) bezeichnet wird. Ein vorkommendes, aber nicht detektiertes Objekt wird als
False Negative (FN) definiert. True Negatives (TN) wirden Bildausschnitte beschreiben, die keine Ob-
jekte enthalten und vom bindren Klassifikator auch dieser Gruppe zugeordnet werden. Dieser Fall
kommt bei den hier betrachteten End-to-end trainierten Algorithmen jedoch nicht vor, da diese als Ein-
gang das gesamte Bild betrachten und ausschlieBlich die Position der Detektionen zurlickliefern. Diese
Zusammenhange bilden die Grundlage fiir die eigentlichen Metriken zur Evaluierung.

Precision misst die Fahigkeit des Detektors, ausschliellich tatsdchlich vorkommende Objekte zu detek-
tieren und beschreibt den Anteil der korrekten Detektionen an allen gemachten Detektionen.

TP
TP+FP (2)

Recall misst die F&higkeit des Detektors alle vorkommenden Ground Truth Objekte zu detektieren und
beschreibt den Anteil korrekter Detektionen gegeniiber allen Ground Truth Bounding Boxen.

Precisionp =
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TP
TP+FN (3)

Recallr =

F-Score: Sowohl Precision als auch Recall kénnen Werte zwischen 0 und 1 aufweisen und sind als
Auswertemetriken fir komplette Testdatensédtze geeignet. Da beide gegensétzliche Eigenschaften des
Detektors beurteilen und man hdufig an einem Kompromiss zwischen beiden interessiert ist, wurde der
F-Score definiert:

Precision-Recall
(B?-Precision)+Recall

Fg=(1+p%:-

In den meisten Féllen wird dabei der Gewichtungsfaktor § = 1 gewdhlt. Der daraus resultierende F;-
Score beschreibt somit das harmonische Mittel aus Precision und Recall.

, B: Gewichtungsfaktor (4)

Average Precision (AP): Nahezu alle gdngigen deep-learning basierten Objektdetektoren liefern neben
der Position des detektierten Objektes auch einen Zuverlassigkeitswert fir die gemachte Detektion. Die-
ser wurde bei keiner der bisherigen Metriken berticksichtigt, spielt allerdings fir eine griindliche Eva-
luierung und einen fundierten Vergleich verschiedener Algorithmen ebenfalls eine Rolle. Daher wird
im Folgenden flr die Auswertung der Detektionsleistung die Average Precision (AP) Metrik herange-
zogen, die seit 2010 unter anderem auch bei der Pascal VOC Challenge zum Einsatz kommt [153].

PR-Kurven zur AP-Berechnung

1.0 1 ?

0.8 1 Ina\ rechtsseitige Precision
§ 0.6 1 {/'//:”3

e 777

A~ 0.4 1 ey S avey sy

0.2 1 AP —o— Detektionen

Interpolation
=== hohere loU-Schwelle

0.0 +— T T b Abb. 11 Plot fiktiver PR-Kurven zur Veranschaulichung der
0.0 01 0.2 0.3 0.4 Berechnung des AP Wertes fiir verschiedenen loU-
Recall Schwellwerte.

Die AP entspricht der Flache unter der interpolierten Precision-Recall (PR)-Kurve flr verschiedene
Zuverlassigkeitswerte und einen spezifischen loU-Schwellwert. Die PR-Kurve visualisiert dabei das
Verhaltnis zwischen Precision und Recall fiir die verschiedenen Zuverléssigkeitswerte und bietet daher
ein geeignetes MaR fur die generelle Leistungsfahigkeit. Wird ein Ground Truth Objekt durch mehrere
Bounding Boxen detektiert, die nicht durch eine im Detektor integrierte Non-maximum Suppression zu-
sammengefasst wurden, so wird lediglich die erste als TP betrachtet und die folgenden als FP. Fir die
Berechnung der AP werden alle Detektionen des Testdatensets nach absteigenden Zuverlassigkeitswer-
ten geordnet. Fir jeden Eintrag in der so generierten Liste wird anschlieBend der aktuelle Precision und
Recall Wert berechnet, wobei fiir die Berechnung nur Detektionen mit einem héheren Zuverléssigkeits-
wert als dem aktuell betrachteten berticksichtigt werden. Die berechneten Werte bilden die PR-Kurve.
Um diese zu glatten, wird jeder vorkommende Precision-Wert durch den maximalen Precision-Wert
ersetzt, der rechts von ihm, also bei htheren Recall-Werten, auftritt. Dies fuhrt zu einer monoton abfal-
lenden, interpolierten PR-Kurve. Dieser VVorgang ist in Abb. 11 schematisch dargestellt. Die zugehdrige
mathematische Berechnungsvorschrift lautet folgendermalien:

1 ~
AP = fo Pinterp (r)dr, Pinterp (r) = rpgrxp(r) (5)

Die AP reduziert somit die interpolierte PR-Kurve p;,cerp (1) auf einen einzigen Wert, der fur den Ver-
gleich mehrerer Detektoren oder fiir das Uberwachen des Lernprozesses verwendet werden kann. Dieser
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liegt im Bereich zwischen 0 und 1, wobei hohere Werte fiir eine héhere Leistung stehen. Ein Detektor
weist eine hohe Leistungsfahigkeit auf, wenn die Precision auch bei steigenden Recall Werten hoch
bleibt. Werden bei der Detektion mehrere Objektklassen betrachtet, so wird flir jede Klasse eine separate
AP berechnet und anschlieRend durch Mittelung die mean Average Precision (mAP) als Mal3zahl er-
mittelt.

Receiver Operating Characteristic (ROC): Der Vollstandigkeit halber sei an dieser Stelle auch die
ROC-Kurve erwéhnt. Diese entsteht ebenfalls durch Variierung des Zuverlassigkeitswertes, wobei hier
der Recall-Wert (ber die Ausfallrate aufgetragen wird.

FP
TN+FP (6)

Ausfallrate =

Dies ergibt eine monoton ansteigende Kurve. Auch hier wird wieder die Flache unterhalb der Kurve
(engl.: Area Under the Curve, AUC) als Bewertungseinheit herangezogen. Bei dieser Metrik wird keine
Precision berucksichtigt, sie kann jedoch verwendet werden, um in Bezug auf die Schwelle des Zuver-
lassigkeitswertes einen bestmaoglichen Operationspunkt zu ermitteln [20]. Da bei der Berechnung der
Ausfallrate True Negatives benttigt werden, die wie bereits erwédhnt bei den hier betrachteten Ende-zu-
Ende trainierten Detektoren nicht definiert sind, ist diese Metrik fur die weitere Auswertung nicht an-
wendbar.

4.4 Bildbeschreiber

Verschiedene Methoden und Arten von Bildbeschreibern spielen d@hnlich wie in [36], aber in einer aus-
geprégteren und direkteren Form, eine zentrale Rolle im hier vorgestellten Konzept zur Identifikation
relevanter Bildeigenschaften bei der Anwendung von Detektionsalgorithmen. Sie reprasentieren be-
stimmte Bildeigenschaften und sind bei Verwendung definierter AhnlichkeitsmaRe auch geeignet, um
Bildpaare in Bezug auf die jeweils beschriebene Bildeigenschaft zu vergleichen. Der Grundgedanke ist,
dass allein auf Basis des zur Verfiigung stehenden Bildmaterials eine Klassifikation zwischen realen
und synthetischen Daten und zwischen TP/FP/FN Detektionen vorgenommen werden soll. Die Bildbe-
schreiber dienen dabei als Merkmale fiir den verwendeten Klassifikationsalgorithmus und werden —
vorausgesetzt die Gute der Klassifikation ist entsprechend hoch — bei der anschliefenden Analyse ver-
wendet, um einen Zusammenhang zwischen den fir die Klassifikation wichtigen Merkmalen und zwi-
schen den damit verbundenen relevanten Bildeigenschaften herzustellen.

Einordnung der Bildbeschreiber
[ ) | J 1 ) ( )

[vollsténdige Referenz ] [ MPEG-7 ] I [ Asthetik ] [ lokal ] : [ Zeitbereich ]
[ reduzierte Referenz ] I [ global ] 1 [Frequenzbereich ]
1
[ ohne Referenz ] I
\ v J
[ Anzahl an Bins? Interpretierbarkeit der Bins? \orgesehener Anwendungsfall? Zugehdrige Bildeigenschaft? ]

Abb. 12 Ubersicht und Kategorisierung gangiger Bildbeschreiber und Auflistung einiger zusitzlicher Eigenschaften in der
letzten Zeile, die fur die spatere Anwendung ebenfalls von Bedeutung sind. Orange markierte Eintrdge werden in
den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Analysen verwendet.

In [156] und [157] werden allgemeine Anforderungen aufgelistet, die ein effizienter und universell an-
wendbarer Bildbeschreiber aufweisen sollte. Der Deskriptor sollte demnach eine surjektive Abbildung
von Medienobjekten auf Punkte im Merkmalsraum liefern und hochrangig diskriminativ fir die jewei-
lige Bildeigenschaft sein. Es wird erwartet, dass unterschiedliche Bilder zu unterschiedlichen Werten
des Bildbeschreibers fiihren und entsprechend unterschieden werden kénnen. Des Weiteren ist es wich-
tig, dass der Extraktionsprozess robust gegeniiber verschiedenen Qualitatsstufen und unwichtigen
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Bilddetails ist und gangige Bildtransformationen wie z.B. Rotation oder Translation nicht zu einer Ver-
zerrung der extrahierten Werte flihren. Zusétzliche positive Eigenschaften sind eine kurze Deskriptor-
lange, Unempfindlichkeit gegentiber Rauschen, geringe Rechenkomplexitat und Skalierbarkeit der De-
skriptorgrofie.

Eingruppierung der Bildbeschreiber

Die in der Literatur beschriebenen Bildbeschreiber kénnen anhand verschiedener Kriterien gruppiert
werden. In Abb. 12 ist diese Kategorisierung schematisch dargestellt. Wichtig fur den im hier vorge-
stellten Konzept betrachteten Anwendungsfall ist eine mdglichst breit gefacherte Erfassung sémtlicher
Bildeigenschaften, die einen Einfluss auf die Unterschiede zwischen realen und synthetischen Daten
haben und zu einem Leistungsunterschied fiihren kdnnten. Es wurde daher darauf geachtet, dass bei der
Auswahl passender Bildbeschreiber alle Gruppierungen abgedeckt werden.

Auf oberster Ebene wird hdufig zwischen Metriken unterschieden, die hauptsdchlich die Bildqualitét
beurteilen und solchen, die eher den Bildinhalt beschreiben. Erstere sind insensitiv gegeniiber der dar-
gestellten Szenerie, basieren vorrangig auf der Gesamtheit der Pixelwerte und bewerten haufig anhand
der menschlichen Wahrnehmung. Ziel der qualitatshasierten Metriken ist dabei vorrangig die Beschrei-
bung von Storeffekten, wie Rauschen, Unscharfe, Farbverzerrungen oder Kompressionsartefakten, oder
die Beurteilung der dsthetischen Bildqualitét. In [158] werden dabei drei Gruppen unterschieden: Met-
riken mit vollstdndiger Referenz, reduzierter Referenz und ohne Referenz. Fiir unsere Betrachtungen
spielen ausschlie3lich Methoden ohne Referenz eine Rolle, da nur diese ohne ein verzerrungsfreies Re-
ferenzbild berechnet werden kénnen. Die Schwierigkeit dabei ist die Entwicklung passender Berech-
nungsvorschriften, die trotz fehlender Referenz in der Lage sind, Storeffekte zu detektieren und deren
Starke zu beurteilen. Im Gegensatz zu [36] werden diese dennoch als sinnvoll fir die vorliegende Aus-
wertung betrachtet, da im hier vorgestellten Konzept nicht nur die Betrachtung der Differenzen zwischen
einzelnen Bildpaaren eine Rolle spielt sondern auch die Beschreibung der Eigenschaften kompletter
Trainings- und Testdatenséatze und die Identifikation von Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung.
Qualitatsfaktoren wie z.B. Rauschen kdnnen durchaus Einfluss auf einzelne Detektionsergebnisse haben
und sollten daher mitbertcksichtigt werden.

Die zweite groRe Gruppe der Bildbeschreiber betrachtet Bildinhalt und -zusammensetzung. Neben Me-
thoden der semantischen Segmentierung zur Analyse der Zusammensetzung der Szenerie kommen da-
bei hauptsachlich die im MPEG-7 Standard [159-161] beschriebenen Metriken zum Einsatz. Diese be-
schreiben spezielle Bildeigenschaften und berticksichtigen dabei sowohl lokale als auch globale Berech-
nungsvorschriften. Bildinhalt beschreibt in diesem Fall jedoch nicht ausschlieRlich das dargestellte Mo-
tiv sondern vielmehr die Form der Darstellung. In [36] wurden die Deskriptoren des MPEG-7 Standards
bereits erfolgreich fiir die Analyse der Differenzen zwischen realen und synthetischen Bildpaaren ein-
gesetzt. Auf weitere Anwendungsfélle und verwendete Methoden wird spater noch detaillierter einge-
gangen.

Auf Basis dieser Aufteilung wird weiterhin zwischen Metriken unterschieden, die die menschliche
Wahrnehmung berlicksichtigen und welchen, die auf technischen Eigenschaften beruhen. Menschliche
Wahrnehmung kann sich in diesem Zusammenhang entweder auf &sthetische Gesichtspunkte beziehen
oder auch auf das menschliche visuelle System. Technische Eigenschaften werden zudem dariiber un-
terschieden, ob sie lokal anhand von Bildausschnitten berechnet werden oder global iiber das gesamte
Bild. Die Berechnung kann dabei je nach Metrik im Zeit- oder im Frequenzbereich stattfinden.
Tab. 10 Ubersichtstabelle tiber die verwendeten Bildbeschreiber und deren Anzahl und Position der Merkmale, die diese
zur Datenmatrix beitragen. Die restlichen Spalten beinhalten die représentierte Bildeigenschaft, den typischen An-
wendungsfall und die folgendermalien abgekiirzten Deskriptoreigenschaften:

G/L.: global/lokal; Wahrnehmung: basierend auf menschlicher Wahrnehmung; 1/Q: inhaltshasiert/qualitatsbhasiert;
Interpret.: Interpretierbare Werte; T/A: technisch/asthetisch; Vertl..: Verteilung; Hist.: Histogramm; GLCM: Grey
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Level Co-Occurrence Matrix; Sem.: semantisch; NIMA: Neural Image Assessment; BRISQUE: Blind/Referencel-
ess Image Spatial Quality Evaluator

Gruppe Name/ GrofRe Bildeigenschaft Wahrnehmung Anwendung Interpret.
Position G/L 1/Q T/IA
L  Dominante Farbe O 1 Sketches x T
L  Hist. Farbverteilung v | Form, Fotografien X T
G Dominante Farbe O 1 Logos, Flaggen v T
G Hist. Farbverteilung O 1 Bildsuche (Farbe) X T
L  Raumliche Vertl. Ecken O 1 Cliparts, Sketches v T
G Raumliche Frequenzen v | Satellitenbilder O T
G  Zernike Momente O 1 Formen X T
G Helligkeit v | HSL, RGB, HSP v T
G Kontrast, Gamma [162] O 9 Kontrastverstarkung v T
G Helligkeit [163] v Q Fotobewertung v A
G Kontrast, Hist. [163] v Q Fotobewertung v A
G Beleuchtung [164] v Q Fotobewertung v A
G Farbigkeit [165] v Q Qualitat der Farben v A
G Farbstich [166] v Q Detektion Farbstich v A
G Farbtemperatur [167, 168] O o Bildverarbeitung v T
G  Anzahl an Farben [163] v Q Fotobewertung v A
G NIMA[169] v Q Fotobewertung X AT
2 1 G BRISQUE [170] v Q Image Quality X AT
3-27 25 L  Drittel-Regel [171] v Q Fotobewertung v A
28-29 2*1 G Tiefenscharfe [164] v Q Fotobewertung v A
0-1 1 G Scharfe [172, 173] v Q Detektion Unscharfe v T
2-5 4*1 G Unschéarfe [163, 174, 175] v Q Detektion Unscharfe v T
6-8 2,1 L Rauschen[176, 177] O 9 Detektion Rauschen v T
0-2 3 G Breite; Hohe; Flache X | BildgréRe v T
3-11 7+2 L Form Vordergrund [178] X | Segmentierung O T
12-19 7+1 L Form Objekt [179] X | Segmentierung O T
20-59 8*5 L Form Szenerie [179] X | Sem. Segmentierung O T
0 1 G  Schattenkarte [180] O 1 Schattendetektion v T
Bl 1-6 6 G  Wetter [181] O 1 Wetterklassifikation v T
0-53 54 G GLCM [182] O 1 Texturbeschreibung v T
54 1 L  Ré&umliche Kantenvertl. [163] v Q Fotobewertung v A
55 1 G Anzahl Kanten O 1 Kantendetektion v T
56-57 2*1 G Glattheit [164] v Q Fotobewertung v A

Tab. 10 gibt einen Uberblick tiber die fiir die hier vorgestellten Untersuchungen ausgewahlten Bildbe-
schreiber und deren Eigenschaften. Bei der Auswahl wurde sowohl die Anzahl der Bins, der urspriing-
lich vorgesehene Anwendungsfall und nicht zuletzt die Interpretierbarkeit einzelner Bins beriicksichtigt.
Es wurde versucht, alle in Frage kommenden Kategorien aus Abb. 12 zu berticksichtigen und die aus-
gewahlten Metriken speziellen Gruppen von Bildeigenschaften zuzuweisen: Farbe, Textur, Form, Hel-
ligkeit/Luminanz/Kontrast, Kantenverteilung, Verzerrung/Unscharfe/Rauschen, Bildgualitat und Um-
weltbedingungen. Ziel ist die Generierung von Richtlinien flr das Design synthetischer Simulationsum-
gebungen durch Verbesserung derjenigen Bildeigenschaften, die zum einen fiir Bildunterschiede zwi-
schen realen und synthetischen Daten und zum anderen fur falsche Detektionen verantwortlich sind und
daher beim Design synthetischer Trainingsdaten zukinftig starker beriicksichtigt werden mussen. Im
Folgenden wird auf die einzelnen Gruppen aus Tab. 10 und die darin enthaltenen Deskriptoren naher
eingegangen.
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441 MPEG-7

Der MPEG-7 Standard [159-161] wurde 2002 verabschiedet und wird oft auch als Multimedia Content
Description Interface bezeichnet. Er dient der Ausstattung von Multimediainhalten mit Metainformati-
onen und enthalt ein standardisiertes Set an Deskriptoren fir die Bereiche Farbe, Texturen, Form, Be-
wegung, Audio und die Beschreibung menschlicher Gesichter. Die ausschlie8lich durch visuelle Krite-
rien generierten Metadaten liefern eine nicht textbasierte visuelle Beschreibung des Inhalts, um Bilder
und Videos effizient filtern, identifizieren, kategorisieren und suchen zu kénnen.

Anwendungsgebiete sind die inhaltsbasierte Bildabfrage (engl.: CBIR, Content-Based Image Retrieval)
[183], Videoanalyse und Keyframe-Extraktion [184]. In [185] wurden die Deskriptoren auf das Image-
Net Datenset angewandt. Manjunath et al. [186] beschrieben die Gruppe der Farb- und Texturdeskripto-
ren und empfahlen die Bildabfrage als Messmethode fur die Effektivitdt der Deskriptoren. In [187]
wurde eine semi-globale und eine globale Erweiterung der eigentlich lokalen Berechnungsvorschrift des
Edge Histogram Deskriptors vorgestellt, die durch eine vollstandigere Beschreibung zu einer verbesser-
ten Leistung bei der Bildabfrage flhrt.

Im Folgenden werden die in dieser Arbeit verwendeten MPEG-Deskriptoren mit ihren zugehérigen Ei-
genschaften naher beschrieben (vgl. [188], [189]). In [190] ist eine dem Standard beigefligte Referenz-
software mit einer C Implementierung der Deskriptoren enthalten. Um eine objektorientierte Architektur
in C++ nutzen zu kénnen, wurde fir die vorliegenden Berechnungen die davon abgeleitete mpeg7Fex-
Lib Bibliothek [191] verwendet. Diese beinhaltet dartiber hinaus Implementierungen der zugehérigen
AhnlichkeitsmaRe und ist kompatibel mit den Datentypen der OpenCV Bibliothek.

(a) Farb-Deskriptoren: Diese sind sehr robust gegeniiber Veradnderungen im Hintergrund, unabhéngig
von der Bildgroi3e und Bildorientierung und spielen auch bei der menschlichen Wahrnehmung eine her-
ausragende Rolle [160]. Sie beruhen entweder auf einem Histogramm der Farbverteilung oder beschrei-
ben die dominanten Farben im Bild, wobei lokale und globale Deskriptoren vorhanden sind und ver-
schiedene Farbrdume bertcksichtigt werden.
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Abb. 13 Vergleich der globalen Farbverteilung fir verschiedene Realflugaufnahmen anhand des Farb-Histogramms im
HSV-Bereich mit 32 Bins, das auch der Berechnung des SCD zugrunde liegt.

SCD (Scalable Color Descriptor) beschreibt die globale Farbverteilung iber das gesamte Bild
mit Hilfe eines Farbhistogramms im HSV-Farbbereich. Die Werte des Histogramms werden normali-
siert und nichtlinear auf eine 4-bit Reprasentation abgebildet, wobei kleinere Werte héher gewichtet
werden als gréRere. Eine Kodierung mit Hilfe der Haar-Transformation dient der Dimensionsreduktion
und ermdglicht eine Skalierbarkeit in Bezug auf Genauigkeit und Speicherbedarf des Deskriptors. Fir
die vorliegenden Untersuchungen wurde eine GréfRe von 32 Bins verwendet. Ein typischer Anwen-
dungsbereich ist der Bild-zu-Bild Vergleich bei Farbfotografien. Abb. 13 zeigt beispielhaft die globale
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Farbverteilung anhand von vier Realflugaufnahmen. Die beiden linken Bilder sind diesbeziiglich sehr
ahnlich und verdeutlichen die Rotationsinvarianz. Eine Veranderung in der Zusammensetzung des Bild-
inhalts z.B. im Hinblick auf den Untergrund fiihrt zu einer deutlich abweichenden Verteilung. In [156]
wurde gezeigt, dass der SCD wenig aussagekraftig fur synthetisches Bildmaterial ist und bei monochro-
men Eingangsdaten eine schlechte Leistung aufweist.
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Abb. 14 Schematische Darstellung der Funktionsweise des CSD anhand zweier Bilder mit gleichem Farbhistogramm, aber
unterschiedlicher lokaler raumlicher Farbstruktur: Stark strukturiertes, kohédrentes Muster (a) und unstrukturiertes,
inkohdrentes Muster (b).
vgl. [157, 183]

CSD (Color Structure Descriptor) erfasst sowohl die globale Farbverteilung als auch die lokale
Information beziglich der raumlichen Struktur und Anordnung der Farben. Er dient unter anderem der
Unterscheidung von Bildern, die das selbe globale Farb-Histogramm aufweisen (s. Abb. 14) und wurde
urspriinglich zur Standbildabfrage bei Bildern mit rechteckig oder beliebig geformten, nicht zusammen-
hédngenden Regionen entwickelt [161]. Die Berechnung beruht auf dem wahrnehmungsbasierten
HMMD (engl.: Hue-Max-Min-Diff) Farbraum des MPEG7-Standards. Ein Filter-Kernel der Grofie 8 x 8
Pixel scannt gemaR einem Sliding-Window Ansatz tber das Bild und zéhlt die Pixelanzahl einer be-
stimmten Farbe im aktuell betrachteten Ausschnitt. Der Deskriptor ist skalierbar und unabhangig von
der BildgroRe, da die Anzahl an Messpunkten auf 64 Stlick festgesetzt ist. Bei BildgréRen tiber 256 x 256
wird entsprechend unterabgetastet. Die endgultige DeskriptorgroRe wird anschlieBend durch Requanti-
sierung des Farbbereichs bestimmt [186]. Im Grundsatz entspricht dieses VVorgehen einer rudimentéren
Formerkennung und verbessert auller bei monochromen Eingangsdaten die Leistung bei der Bildsuche
vor allem fir natirliche Bilder [157, 161]. Fiir die Auswertung wurde erneut eine DeskriptorgréRe von
32 Bins verwendet.
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Abb. 15 Visualisierung der einzelnen Schritte bei der Berechnung des Color Layout Descriptors (CLD).

CLD (Color Layout Descriptor) beschreibt die rdumliche Verteilung der dominanten Farben
im YCbCr Farbraum in einer kompakten und von Bildauflésung und Skalierung unabhéngigen Form
[184, 185, 192]. In Abb. 15 werden die nachfolgenden Schritte anhand eines Ablaufdiagramms verdeut-
licht. Das Eingangsbild wird zuerst mit einem 8 x 8 Gitter iberlagert und anschlieBend wird fiir jeden
Block durch Mittelung der représentative Farbwert bestimmt. Diese Farbwerte wiederum werden durch
eine diskrete Kosinustransformation (DCT) codiert, wobei eine vorgegebene Anzahl an Koeffizienten
mit niedriger Frequenz ausgewéhlt und durch ZickZack-Scanning quantisiert wird. Dabei werden bei
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der hier betrachteten Untersuchung 10 Bins fir die Luminanz im Y-Anteil und jeweils 6 Bins flr jede
Chrominanz im Ch- und Cr-Anteil verwendet, was zu einer DeskriptorgroRe von 22 Bins fuhrt. Jeder
Anteil besteht aus dem DC-Koeffizienten, der den Grundfarbton bestimmt und weiteren AC-Kompo-
nenten. Diese beinhalten die Frequenzanteile, wobei die hohen Frequenzanteile unwichtige Details bzw.
Rauschen enthalten und somit weggelassen werden kénnen. In [192] wird eine minimale Deskriptor-
grofe von 12 Bins (6 fur Y, 3 fiir Cb, 3 fiir Cr) empfohlen. Der CLD ist insbesondere fur die schnelle
Bildsuche bei skizzendhnlichem Datenmaterial, fiir die Inhaltsfilterung und fur den Bild- bzw. Sequenz-
vergleich geeignet [161]. In [36] wird eine Verwendung als Messwert fiir mdgliche Fehlanpassungen
der Objekt- oder Kameraposition beim Vergleich realer und synthetischer Bildpaare ins Spiel gebracht.

Abb. 16 Visuelle Darstellung der fiinf dominantesten Farben eines Beispielbil-
des zur Veranschaulichung des DCD.

DCD (Dominant Color Descriptor) wird verwendet, um eine geringe Anzahl reprasentativer
Farben in einer globalen Art und Weise zu beschreiben. Im Vergleich zu den Histogramm-basierten
Ansdtzen ist der DCD dabei deutlich kompakter und effizienter. Durch Clusterbildung mit dem Gene-
ralized Lloyd Algorithmus werden je nach Bild bis zu 8 dominierende Farben ausgewéhlt, wobei der
Deskriptor per Definition nicht auf einen bestimmten Farbraum festgelegt ist [159, 184]. Abb. 16 zeigt
ein Beispielbild und die zugehtrigen dominanten Farben. Zusétzlich zum Farbwert wird der prozentuale
Anteil und ein optionaler Varianzfaktor bestimmt. Dartiber hinaus wird fur jedes Bild ein einzelner glo-
baler rdumlicher Kohdrenzfaktor berechnet, der die rdumliche Homogenitét reprasentiert. Dies erlaubt
die Unterscheidung zwischen groRen zusammenhéangenden einheitlichen Farbbereichen und Farben, die
Uber das gesamte Bild verteilt sind [159]. Der in dieser Arbeit verwendete Deskriptor enthélt einen Bin
fiir die raumliche Kohérenz und zusétzlich vier Bins fur den H-, S- und V-Wert und den prozentualen
Anteil im Bild. Auf die Hinzunahme der Varianz wurde verzichtet, wodurch sich eine DeskriptorgréfRe
von maximal 33 Bins ergibt, wobei diese je nach Eingangsbild schwankt. Der DCD erméglicht einen
globalen Vergleich der Farbzusammensetzung im Bild ohne Berticksichtigung der lokalen Verteilung.
In [156] wurde gezeigt, dass dieser Deskriptor fur jede Form von Bildinhalt angewandt werden kann,
obwohl er teilweise sensitiv gegeniiber Helligkeit ist.

(b) Textur-Deskriptoren: Texturen charakterisieren im Allgemeinen visuelle Muster und haben ver-
schiedene Eigenschaften, die die strukturelle Natur einer kontinuierlichen Oberflache beschreiben. Die
Struktur hangt unter anderem von der Skalierung ab, mit der die Textur betrachtet wird und entsteht im
Gegensatz zur Farbgebung durch das Zusammenspiel benachbarter Pixel. Tamura et al. [193] definierten
auf Basis psychophysikalischer Studien sechs fundamentale Charakteristiken: Kontrast, Gerichtetheit,
Grobkdrnigkeit, Linienartigkeit, Regelmé&Rigkeit, Rauheit. Da Texturen unabhangig vom Farbschema
sind, werden aus Effizienzgrinden im Folgenden Graustufenbilder als Eingangsdaten verwendet.

1 [-1 1|1 v2 |0 0 |v2 2 |-2
1|-1 -1 -1 0 V2 —/2| 0 -2 |2

a) vertikal b) horizontal c) 45° d) 135° e) nicht-direktional

Abb. 17 Darstellung der finf vom EHD betrachteten Arten von Kanten und der zugehérigen Kernelfunktion des Kantendet-
ktors.
vgl. [183, 187]

EHD (Edge Histogram Descriptor) erfasst die rdumliche Verteilung von Ecken und Kanten im
Bild und wird hdufig auch als nicht-homogener Texturdeskriptor bezeichnet. In [156] wurde diesem
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Texturdeskriptor vor allem fur Bilder mit klaren Kanten und starken Kontrasten eine sehr gute und dis-
kriminative Leistung bei der Beschreibung nachgewiesen. Das Eingangsbild wird im ersten Schritt in
16 gleich groRe, nicht iberlappende Bldcke eingeteilt [186]. Jeder Block wird anschlielend erneut in
eine feste Anzahl an Unterblécken aufgeteilt und durch Mittelung in eine 2 x 2 Form Uberfiihrt, die als
Grundlage fir die Kantendetektion dient. Auf diese Weise wird fur jeden der 16 Blécke ein Histogramm
berechnet, das die im Teilbild vorkommenden Kanten entsprechend ihrer Richtung in fiinf vorgegebene
Gruppen einteilt: vertikal, horizontal, 45° diagonal, 135° diagonal und nicht-direktional. In Abb. 17 sind
diese Gruppen schematisch und anhand eines zugehdrigen realen Bildausschnittes dargestellt. Das Vor-
gehen ist hauptsachlich fir die Beschreibung und den Vergleich nicht-homogener Texturen und sich
nicht wiederholender Strukturen geeignet, wie sie z.B. bei Objektkanten vorkommen. Insgesamt ergibt
sich eine DeskriptorgréRRe von 5 - 16 = 80 Bins. Won et. al [187] erweiterten den grundsatzlich lokalen
EHD um globale und semi-globale Kantenhistogramme, die direkt aus den lokalen Histogrammbins
berechnet werden kénnen und konnten damit eine Verbesserung der Leistungsfahigkeit bei der Bildsu-
che nachweisen. Aufgrund der Vergleichbarkeit und der ohnehin schon groRen Anzahl an Bins wurde
diese Erweiterung in der vorliegenden Arbeit nicht verwendet.
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Abb. 18 Aufteilung des Frequenzbereichs in Anlehnung Abb. 19 Beispiele fiir dhnliche Formen in Bezug auf Re-

an die menschliche Wahrnehmung zur Berech- gion und Kontur.
nung des HTD. vgl. [195]
vgl. [194]

HTD (Homogeneous Texture Descriptor) ahmt die menschliche visuelle Wahrnehmung nach
und wird fiir die quantitative Charakterisierung von sich wiederholenden Strukturen und homogenen
Texturen verwendet. Er beschreibt dabei globale Parameter wie die Richtung, die Grobkérnigkeit und
die RegelméRigkeit der Texturen und ist intensitats-, skalierungs- und rotationsinvariant [160, 194]. Das
Eingangsbild wird in eine Filterbank mit 30 Frequenzkanalen aufgespalten. Dazu wird der reale Fre-
guenzbereich in 6 gleichgrolie Intervalle mit jeweils 30° und in die radiale Richtung entsprechend der
menschlichen Wahrnehmung in 5 Oktaven aufgeteilt (s. Abb. 18). Mit Hilfe skalierungs- und orientie-
rungssensitiver Gabor Filter wird schliellich die Intensitat und die Standardabweichung der Intensitéten
fur jeden Kanal durch Fourier-Transformation und Darstellung in Polarkoordinaten berechnet, wobei
diese logarithmisch skaliert sind [186]. Dazu ist eine BildgréfRe von mindestens 128 x 128 Pixeln nétig.
Als Anwendungsfeld wird haufig die Klassifikation und Bildsuche von &hnlich aussehenden Mustern
genannt, wie sie z.B. auf Luftbildern oder Satellitenbildern zu finden sind [161]. Der Deskriptor besteht
im hier betrachteten Fall aus 32 Bins. Diese enthalten den Mittelwert und die Standardabweichung und
30 Bins fir jeden Frequenzkanal. Die Standardabweichung der Intensitdten wurde hier nicht fir die
Auswertung beriicksichtigt und wiirde die Deskriptorgréfie um weitere 30 Bins erh6hen.

Der MPEG-7 Standard enthélt dartiber hinaus noch den TBD (Texture Browsing Descriptor). Dieser ist
flr schnelle Suche und Filterung in grofRen Texturdatenbanken gedacht, beruht aber auf sehr &hnlichen
Berechnungsschritten wie der HTD und wird daher im Folgenden nicht n&her betrachtet.
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(c) Form-Deskriptoren: Diese dienen der Beschreibung der radumlichen Anordnung von Punkten, die
zu einem bestimmten Objekt oder einer bestimmten Region gehdren [195]. Es wird zwischen Kontur-
basierten Deskriptoren, die ausschlief3lich die Umrisse beschreiben und zwischen flachenbasierten De-
skriptoren unterschieden, die eher verwendet werden, wenn Objekte eine &hnliche raumliche Pixelver-
teilung aufweisen. In Abb. 19 sind Beispiele fur beide Typen dargestellt.

RSD (Region Shape Descriptor) reprasentiert die zweidimensionale Pixelverteilung innerhalb
einer bestimmten Region und kann komplexe Objekte mit mehreren abgegrenzten Regionen ebenso
beschreiben wie einfache Objekte mit oder ohne Aussparungen [195]. Der Deskriptor ist unempfindlich
gegeniiber Rauschen und er ist in der Lage, Objekte zu vergleichen, die aus unverbundenen Teilberei-
chen bestehen. Aus einem Set von ART (engl.: Angular Radial Transform) Koeffizienten bestehend aus
zwolf Winkelfunktionen und 3 Radialfunktionen werden transformationsinvariante Momente bestimmt,
die die Grundlage fir die Berechnung des RSD bilden. Im hier betrachteten Anwendungsfall werden
keine Masken oder segmentierten Eingangsdaten betrachtet. AuRRer bei der Klassifikation zwischen kor-
rekten und inkorrekten Bounding Boxen bei denen hauptsachlich die Bildgrofe bzw. das Seitenverhélt-
nis beschrieben wird, spielt der RSD daher eine untergeordnete Rolle. Die Deskriptorgrdfie betragt 35
Bins.

Dariiber hinaus sind im MPEG-7 Standard noch weitere Form-Deskriptoren beschrieben. Der Contour
Shape Descriptor (CShD) beschreibt den geschlossenen Umriss eines 2D Objekts oder einer Region mit
Hilfe der Curvature Scale Space (CSS) Reprasentation. Dieser ist allerdings nur auf maskierte Eingangs-
daten anwendbar und laut [156] nicht flir eine statistische Analyse transformierbar. Der 3-D Shape De-
skriptor berechnet ein Histogramm Uber die lokale Konvexitat und dient der Beschreibung von 3D-
Gittermodellen oder Oberflachen. Der 2D/3D Deskriptor bendtigt verschiedene Ansichten eines 3D-
Objekts mit unterschiedlichen Blickwinkeln und verwendet dann die beschriebenen 2D-Deskriptoren
zur Beschreibung. All diese weiterfihrenden Form-Deskriptoren spielen allerdings flr den hier betrach-
teten Anwendungsfall keine Rolle und werden nicht naher betrachtet. Fur weiterfihrende Informationen
sei auf [160, 161, 195] und [196] verwiesen.

Fazit

Eidenberger [156] untersuchte einen GroRteil der MPEG-7 Deskriptoren in Hinblick auf deren Sensiti-
vitat, Redundanz und Vollstdndigkeit und die dazugehoérige Parameterauswahl und generierte auf Basis
dessen Richtlinien zum Gebrauch und zu einer méglichst effizienten Kombination. Er evaluierte den
Einsatz auf mehreren Arten von Bildmaterial und zeigte, dass alle Deskriptoren eine gewisse Redundanz
aufweisen und einige Eigenschaften visueller Medienobjekte nicht oder nur unzureichend durch die
Metriken beschrieben werden, weshalb empfohlen wird, weitere Bildbeschreiber zur Auswertung hin-
zuzuziehen.

442 Weiterfuhrende Bildbeschreiber

Um die ganze Bandbreite an Bildeigenschaften zu erfassen, werden zu den in Kapitel 4.4.1 beschriebe-
nen inhaltsbasierten MPEG-7 Deskriptoren weitere z.T. qualitatsbasierte Metriken hinzugenommen. Es
wurde gezielt darauf geachtet, dass im Gegensatz zu den Untersuchungen von Hummel [36] auch allge-
mein interpretierbare Bildeigenschaften, wie z.B. Helligkeit, Kontrast, Farbtemperatur, Rauschen oder
Unschérfe enthalten sind. Viele der qualitatsbezogenen Metriken werden zum Beispiel zur allgemeinen
Beurteilung von Fotografien verwendet [163, 197]. Ke et al. [163] analysierten wahrnehmungsbasierte
Faktoren zur Unterscheidung zwischen professionellen Fotografien und Schnappschiissen und entwar-
fen auf Basis dessen globale Merkmalsbeschreiber fir Bildcharakteristiken wie die Verteilung von Kan-
ten und Farben, Farbanzahl, Unscharfe, Kontrast und Helligkeit. Sie erreichten eine
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Klassifikationsgenauigkeit von 72 %. Tang et al. [197] griffen diesen Ansatz auf und erweiterten ihn um
lokale Berechnungsvorschriften.

Im Folgenden sind die in dieser Arbeit betrachteten weiterfiihrenden Bildbeschreiber kurz beschrieben
und in Gruppen eingeteilt (vgl. [188]). Eine Ubersicht ist wiederum in Tab. 10 zu finden, die nebenbei
auch auf die zugehorigen Quellenangaben und Implementierungen verweist.

(d) Helligkeit / Luminanz / Kontrast (BLC): Dieser Merkmalsvektor enthalt einige inhalts- und quali-
tatsbasierte Methoden fir die Bewertung der Helligkeit, der Luminanz und des Kontrasts in verschiede-
nen Farbrdumen und liefert insgesamt 20 Werte fiir die Beschreibung dieser Eigenschaften.

Die Helligkeit und deren Verteilung wird dabei unter anderem tber den Mittelwert und die Standardab-
weichung der dritten Komponente im HSL-Farbraum (Hue: Farbton; Saturation: Séttigung; Lightness:
relative Helligkeit) représentiert. Dieser beschreibt eine entsprechende Farbe nicht durch die Mischung
bestimmter Farbanteile, sondern durch deren Eigenschaften und ist somit fur die Auswahl und Beschrei-
bung von Farben optimiert. Eine weitere Berechnungsmetrik verwendet als MaR fir die Helligkeit Mit-
telwert und Standardabweichung der ungewichteten Summe der RGB-Werte. In [198] dagegen wird
eine gewichtete Summe der RGB-Werte vorgeschlagen, da diese besser auf die menschliche Wahrneh-
mung der Helligkeit angepasst ist und somit auch furr eine méglichst realistische Transformation von
Farb- zu Graustufenbildern eingesetzt wird. Ke et al. [163] und Wang et al. [164] hingegen verwendeten
flr die qualitatsbasierte Beschreibung der Helligkeit bei der Fotobewertung die Summe Uber die erste
Komponente im Lab-Farbraum. Eine ebenfalls in [163] beschriebene Methode zur Bewertung des Kon-
trasts berechnet das Grauwerthistogramm fiir jeden Kanal, summiert und normiert diese und definiert
tiber die Breite des Histogramms eine Bewertungsmetrik. Cao et al. [162] entwickelten einen Algorith-
mus zur adaptiven Anpassung des Gamma-Wertes fur den Anwendungsfall der automatischen Kontrast-
korrektur. Durch eine leichte Abwandlung im Algorithmus wird die dafiir verwendete kumulative Ver-
teilungsfunktion der Grauwerte im Bild fiir die Generierung von Merkmalen abgegriffen und dem Merk-
malsvektor als weitere Metrik zur Beschreibung des Kontrasts hinzugefigt. Die Vielfalt der ausgewéahl-
ten Methoden ermdglicht eine umfassende Beschreibung der Bildeigenschaften Helligkeit, Luminanz
und Kontrast.

(e) Farbe (Col): Da die Farbe im Allgemeinen eine sehr vielschichtige Bildeigenschaft darstellt, werden
im Folgenden einige qualititsbasierte Farbmetriken beschrieben, die die ausschlielich inhaltsbasierten
und eher abstrakten MPEG?7 Bildbeschreiber ergédnzen und hauptsachlich auf der Wahrnehmung der
Farben beruhen. Diese Farbwahrnehmung spielt neben den verwendeten Texturen und Modellen eine
wesentliche Rolle furr den visuellen Eindruck gerenderter Sensordaten. Bei der Auswahl wurde darauf
geachtet, dass die den Metriken zugeordneten Bildeigenschaften direkt interpretierbar sind, da nur so
eine unmittelbare Anpassung des Datengenerierungsprozesses moglich ist. Der resultierende Merkmals-
vektor besteht aus 6 Eintragen.

Die erste Eigenschaft, die betrachtet wurde, ist die Farbigkeit des Bildes. Hasler et al. [165] entwickelten
daflr auf Basis psychophysikalischer Experimente eine Berechnungsvorschrift, die durch verschiedene
Kombinationen der RGB-Kanéle eine Farbigkeit angibt, die eine Korrelation von uber 95 % mit der
menschlichen Wahrnehmung erreicht. Fiir eine umfassende Beurteilung wird auch die Betrachtung von
Farbstichen empfohlen [165]. Diese werden mit dem in [166] beschriebenen Farbfaktor K beschrieben.
Vorteil der dabei zugrunde liegenden Berechnungsvorschrift ist die universelle Anwendbarkeit ohne die
Notwendigkeit eines Referenzbildes, da eine Bewertung der Verteilung der Pixelwerte im Lab- und im
Graustufenbereich vorgenommen wird. Fir die Beurteilung der Farbtemperatur, die ebenfalls direkt
durch das Rendering bzw. die Simulationsumgebung beeinflusst wird, wurden die Interpolation von
Robertson [167] und die Berechnungsvorschrift von Hernandez-Andrés et al. [168] herangezogen. Als
letzter Bewertungsfaktor in dieser Gruppe dient schlief3lich die auf Basis eines Histogramms berechnete
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Anzahl an Farben im Bild, die in [163] zur Beurteilung der Fotoqualitat verwendet wurde und aufgrund
ihrer direkten Proportionalitdt zum Detailgrad auch fir die Beurteilung synthetisch erzeugter Sensorbil-
der interessant ist.

(f) Bildqualitatsmetriken (IQM): Diese Gruppe beinhaltet verschiedene Ansatze, die darauf ausgelegt
sind, die Qualitat von Fotografien in der Gesamtheit der Eigenschaften numerisch zu bewerten. Grund-
lage fur die vorhergesagte Bewertung bildet in den meisten Fallen die menschliche Wahrnehmung. In
[169] (NIMA: Neural Image Assessment) wurde dazu ein CNN-Modell trainiert, das zwei Bewertungen
liefert, eine eher abstraktere fur die &sthetische und eine eher pixel-basierte fur die technische Bildqua-
litdt. Die BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator) Methode kombiniert beides
und liefert ein generelles MaR fur die Natirlichkeit, das aber auch den Einfluss von Stdrfaktoren be-
ricksichtigt. In [171] wurde eine Methode vorgestellt, die die Einhaltung der Drittel-Regel bei Fotogra-
fien bewertet und daher wieder eher &sthetische Gesichtspunkte und Objektanordnungen beriicksichtigt.
Wang et al. [164] messen durch die Verteilung und Konzentration hoher Frequenzen im Bild die Un-
schérfe des Hintergrunds und definierten auf diese Weise eine referenzlose Metrik zur Beschreibung der
Tiefenschérfe. Insgesamt liefern diese Methoden 30 Werte zur Beurteilung der Bildqualitat. Obwohl
diese nur schwer in direkte Verbindung mit bestimmten Simulations- oder Bildeigenschaften gebracht
werden konnen, ist eine Berlicksichtigung in der Auswertung dennoch sinnvoll, um den Einfluss asthe-
tischer Gesichtspunkte und menschlicher Wahrnehmung beurteilen zu kénnen.

(9) Verzerrung / Unschérfe / Rauschen (DBN): In dieser Gruppe sind eine Reihe von Metriken zusam-
mengefasst, die den Anteil von Stéreffekten im Bild beschreiben. Dazu zéhlen verschiedenste Arten von
Unschérfe, aber auch Rauschen und sonstige Artefakte. Obwohl alle ausgewahlten Methoden zur
Gruppe der qualitatshezogenen Bildbeschreiber gehdren, beruhen sie dennoch auf einer technischen Be-
rechnungsmethode.

Narvekar et al. [173] verwendeten zur Bestimmung der Schérfe eine kumulative Verteilungsfunktion
der Kantenbreite um die im Bild vorkommenden Ecken. Kumar et al. [172] bestimmten ebenfalls die
Schérfe durch Betrachtung der Veranderung der Luminanz an den im Bild vorkommenden Ecken. Im
Gegensatz zur Schérfe wird in vielen Ansétzen zur Beschreibung der gleichen Bildeigenschaft auch
haufig die Unscharfe bestimmt. Eine einfache und gleichzeitig effiziente Mdglichkeit dies zu tun, ist die
Anwendung des Laplace-Operators auf das Eingangsbild, was der Berechnung der zweiten Ableitung
gleichkommt. Die Varianz des Ergebnisses ist ein Mal fiir die Starke der Unscharfe. Tong et al. [175]
verwendeten die Haar-Wavelet-Transformation zur Beschreibung der Unschérfe und kdnnen dadurch
Bewegungsunschérfe und Unschérfe durch Defokussierung erfassen. In [163] wird ebenfalls das Ver-
fahren von Tong et al. [175] verwendet und mit einer weiteren Methode kombiniert, die mit Hilfe der
Fouriertransformation (FFT: Fast Fourier Transform) das Frequenzspektrum analysiert. Der letzte hier
betrachtete Ansatz [174] verwendet schlielich eine Singularwertzerlegung zur Erzeugung einer Un-
scharfekarte, bei der nun auch regionale Unscharfebereiche beriicksichtigt werden.

Ein weiterer Storfaktor in Bildern ist Rauschen. Chen et al. [177] leiteten aus der Analyse statistischer
Zusammenhange in verrauschten Bildern eine Metrik zu Identifikation von weiem Gaull”schem Rau-
schen ab. In [176] wurden durch Klassifikation méglichst homogene Bereiche im Bild gesucht, da darin
die Stéarke des vorkommenden Rauschens am besten abgeschatzt werden kann. Die zugrunde liegende
Schétzfunktion berlicksichtigte dabei jedoch nicht nur weiRes GaulR”sches Rauschen, sondern auch Pois-
son-Rauschen und farbiges Rauschen.

Insgesamt enthalt der Vektor neun Werte. Die betrachteten Storeffekte werden durch die MPEG-7 Bild-
beschreiber nicht erfasst, spielen aber dennoch eine entscheidende Rolle fir die Auswertung. Durch
Hinzunahme der beschriebenen Metriken kann nun untersucht werden, inwiefern vorhandene oder auch
in der Simulation fehlende Storeffekte den Reality Gap und die Detektionsleistung beeinflussen.
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(h) Formen (Sha): Die ersten drei grundlegenden Eigenschaften in diesem Vektor sind die Breite, Hohe
und Fl&che der Eingangsdaten in Pixeln. Bei Trainingsbildern sind diese immer gleich und beinhalten
daher keine Information. Die hier vorgestellten Metriken dienen jedoch auch als Datenbasis fur die
Klassifikation von Bounding Boxen in korrekte und inkorrekte Detektionsergebnisse anhand der darin
enthaltenen Bildinformation, wobei auf diese Weise der Einfluss der Grofie untersucht werden soll. All-
gemeines Ziel der in dieser Gruppe gesammelten Metriken, die 60 Werte liefern, ist die Beschreibung
der Szenerie. Die Grundlage dafir bilden bindre Segmentierungsmasken. Hu-Momente werden zur Be-
schreibung und Kilassifikation der darin enthaltenen Formen und Strukturen verwendet [178]. Diese sie-
ben skalierungs- und rotationsinvarianten Momente dienen dabei zur Extraktion der Information. Die
bendtigten bindren Segmentierungsmasken werden wie folgt generiert:

Vorder- / Hintergrundsegmentierung: Die erste Maske berechnet eine Vorder- und Hinter-
grundsegmentierung, wobei das Verfahren von Otsu zur Berechnung des Schwellwertes verwendet wird
[199]. Morphologische Verfahren gldtten anschlielend das Ergebnis, bevor die Hu-Momente zur Be-
schreibung des resultierenden Bindrbildes bestimmt und dem Datenvektor hinzugeftigt werden.

Semantische Segmentierung beschreibt im Bereich der Bildverarbeitung die Zuweisung einer semanti-
schen Klasse, wie z.B. Vegetation, Gebaude oder Fahrzeug zu jedem Pixel des Eingangsbildes. Ziel ist
dabei eine vereinfachte Darstellung des Bildes, die eine Analyse der dargestellten Objekte, Inhalte und
Szenerien ermdglicht. Tiefe neuronale Netze sind pradestiniert fiir derartige Aufgaben und erreichen
eine hohe Giite, weshalb mehrere Architekturen fiir derartige Anwendungen zur Verfligung stehen. Fur
den hier betrachteten Vektor werden auf diese Weise zwei weitere Segmentierungsmasken erstellt:

Objektsegmentierung: Fur diesen Zweck kam eine Pytorch Implementierung des DeepLabv3
Netzwerks [179, 200] zum Einsatz, die auf der ResNet-101 Architektur beruht und mit dem COCO
train2017 Datensatz [201] trainiert wurde. Alle 20 PascalVOC Klassen [153, 202] zéhlen bei dieser
Klassifizierung zur Kategorie ,,Objekt*, wéhrend der Rest des Bildes als ,,Hintergrund* betrachtet wird.
Mit Hilfe der Hu-Momente wird anschlieend die Form und Verteilung der Objekte in der Szenerie
beschrieben, um Rickschliisse auf diesbeziigliche Einflisse auf die Detektionsleistung analysieren zu
kénnen.
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Abb. 20 Beispielhafte semantische Segmentierung eines Bildes aus dem UAVDT Datensatz zur Analyse der Zusammenset-
zung der dargestellten Szenerie

Semantische Segmentierung: Bei dieser Auswertung wird eine Maske fir jede der Klassen
»otralke”, ,,Objekt”, ,,Gebdude”, ,,Vegetation“ und ,,Himmel* berechnet. Verwendet wurde dafiir eine
Tensorflow Implementierung des DeepLabv3 Netzwerks [203] auf Basis der MobileNetV2 Architektur,
das auf dem Cityscapes Datenset [204] trainiert wurde. Abb. 20 zeigt die resultierende Segmentierung,
bei der zur Veranschaulichung alle Masken der einzelnen Klassen Uberlagert dargestellt sind. Die Ge-
nauigkeit der Segmentierung spielt dabei eine untergeordnete Rolle und wurde daher nicht speziell op-
timiert. Ziel ist vielmehr die numerische Beschreibung der Anteile und Formen der im Bild vorkom-
menden Szenerie, um daraus Rickschlisse auf die Detektionsleistung ziehen zu kénnen. Mogliche Fra-
gestellungen wéren dabei, inwiefern der Anteil der Stralle oder Vegetation im Bild Einfluss auf die
korrekten Detektionen hat.
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(i) Umweltbedingungen (Env): Diese Gruppe enthalt verschiedene Ansatze zur Beschreibung der vor-
herrschenden Umweltbedingungen. In [180] wurde ein neuronales Netzwerk entworfen, trainiert und
zur Verfligung gestellt, das unter anderem durch automatisierte Berticksichtigung des Bildkontexts sehr
zuverl&ssige Schattenkarten generiert. Der daraus ermittelte Anteil an Schattierungen im Bild bildet das
erste Merkmal in dieser Gruppe. Um zu bestimmen ob und welche Wetterphdnomene einen Einfluss auf
die Detektionsleistung haben, wurden die Klassen ,,Bewdlkt”, ,,Nebelig“, ,,Regnerisch®, ,,Schnee*,
»oonnig“ und ,,Sonnenaufgang* definiert. AnschlieRend werden verschiedene fertig trainierte neuronale
Klassifikationsnetzwerke [181] verwendet, um die Wettersituation im Eingangsbild vorherzusagen. Ins-
gesamt enthalt der Vektor somit sieben Werte.

(K) Ecken / Texturen (ET): Hier werden Uber die MPEG7-Deskriptoren hinausgehende Metriken zur
Beschreibung von Texturen und Strukturen im Bild zusammengefasst. Die Grauwertematrix (engl.:
Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)) [182] ist ein interessanter Ansatz, bei dem durch die Be-
rechnung eines Histogramms die Lage benachbarter Grauwerte zueinander bei einem gewissen Offset
beschrieben wird. VVon der resultierenden Matrix kénnen nun bestimmte Merkmale, wie z.B. Kontrast,
Unéhnlichkeit, Homogenitat, Energie und Korrelation berechnet werden, die wiederum zur Beschrei-
bung und Kilassifikation von Texturen dienen. Eine weitere Methode [163] analysiert die raumliche
Kantenverteilung, beschreibt damit die Komplexitat im Bild und wird zur Unterscheidung von Bilder
mit Uberladenem Hintergrund von Bildern mit fokussierten Objekten verwendet. AulRerdem werden mit
dem Canny-Algorithmus Kanten im Bild extrahiert und die Summe tber die dadurch detektierten Kan-
tenpixel dient anschlieRend als Merkmal fur die Bildbeschreibung. Als letztes Merkmal wird schlieRlich
im Frequenzbereich die Glattheit im Bild durch zwei verschiedene Anséatze bestimmt [164] und der
Vektor somit auf 58 Werte erweitert.

4.5 Statistische Auswertemethoden

Auf oberster Ebene des in Kapitel 3.2 vorgestellten Konzepts steht die Auswertung und Analyse des
Reality Gaps zwischen den Domanen Realitat und Simulation. Grundlage dafiir bildet zum einen die
Detektionsleistung des auf verschiedene Weise trainierten Testalgorithmus (s. Kapitel 4.3) und zum
anderen die aus den Testdaten durch Bildbeschreibermetriken (s. Kapitel 4.4) extrahierte Bildinforma-
tion. Statistische Verfahren sollen nun einen kausalen Zusammenhang zwischen beiden herstellen, um
ableiten zu konnen, welche Bildeigenschaften einen Einfluss auf die Leistung des Testalgorithmus ha-
ben und welche Simulations- und Rendering-Parameter bei der Verwendung synthetischer Sensordaten
ausschlaggebend sind. Als Methoden kommen dabei sowohl Regressionsverfahren als auch Klassifika-
tionsalgorithmen in Frage, die beide zu den Verfahren des Uberwachten Lernens zahlen, da die Zielva-
riable bereits im Vorfeld bekannt ist. Im Folgenden werden beide Gruppen vorgestellt und auch die
jeweiligen Vor- und Nachteile beschrieben. In beiden Féllen besteht die Auswertung dabei aus drei
Schritten. Im ersten Schritt wird anhand von Trainingsdaten das Modell bestimmt. AnschlieRend wird
mit Hilfe von Testdaten validiert, wie gut das Modell die Zusammenhdange beschreibt, bevor schlieRlich
im letzten Schritt die fiir die Modellbildung relevanten Merkmale analysiert werden.

451 Regressionsanalyse

Bei der Regression wird ein Modell berechnet, dass versucht, mit Hilfe einer oder mehrerer unabhéngi-
ger Variablen eine bestimmte kontinuierliche Zielgrdl3e vorherzusagen. In Abb. 21 sind die dazu geho-
renden mathematischen Zusammenhénge dargestellt. Grundlage bildet dabei die Datenmatrix X, in der
jedem der n Objekte eine Zeile und jeder der p Eigenschaften, auch als unabhé&ngige Variablen bezeich-
net, eine Spalte zugeordnet wird. Ist p > 1, d.h. es wird der Einfluss mehrerer unabhangiger Variablen
betrachtet, spricht man von multivariater Regression. Im hier betrachteten Fall représentiert jede Zeile
eines der n realen und synthetischen Bildpaare und jede Spalte die dazugehorigen Differenzen der p
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Bildbeschreibermetriken. Der ZielgréRenvektor y enthélt diejenigen Werte, die durch Gewichtung der
in der Datenmatrix X enthaltenen Informationen vorhergesagt werden sollen. Im hier betrachteten Fall
sind das die Leistungsunterschiede des Testalgorithmus bezogen auf ein bestimmtes reales und synthe-
tisches Bildpaar. Die zur Messung des Leistungsunterschieds verwendete Metrik spielt dabei im ersten
Schritt keine Rolle. Der Regressionsvektor b wird je nach Regressionsalgorithmus auf verschiedene Art
und Weise berechnet und beschreibt die Gewichtung der Datenmatrix X d.h. der Bildbeschreiberdiffe-
renzen zur bestmoglichen Vorhersage der ZielgroRe y d.h. der Leistungssdifferenzen. Dieser Vektor
bildet die Grundlage flr die spatere Auswertung, da er zur Identifikation der flr die VVorhersage der
ZielgroRe relevanten Einflussfaktoren verwendet werden kann und somit eine Interpretation des berech-
neten Modells ermdglicht. Da in den meisten Fallen n >> p qilt, ist das beschriebene Gleichungssystem
tiberbestimmt und es existiert keine eindeutige Losung. Der Fehlerterm e enthélt daher den nicht durch
das Modell erklérten Anteil der ZielgréRe und wird durch den Regressionsalgorithmus bei der Berech-
nung des Regressionsvektors b minimiert. Der Vektor y besteht aus den VVorhersagewerten bei der spé-
teren Anwendung oder dem Test des Modells, wobei gilt ¥ = Xb.

nicht erklarbare
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unterschiede

Differenzen der
Bildbeschreiber
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Bildbeschreiber
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Abb. 21 Formaler Zusammenhang bei der Aufstellung der multivariaten linearen Regressionsgleichung.

In Abb. 23 werden diese Zusammenhénge grafisch fiir den vereinfachten univariaten d.h. zweidimensi-
onalen Fall beschrieben. Ein linearer Regressionsalgorithmus liefert dabei eine Regressionsgerade y =
by + b, x als Ergebnis, die die vorhandenen Datenpunkte bestmdglich interpolieren soll. ¥, beschreibt
den Vorhersagewert fiir einen bestimmten Datenpunkt und e;, den dazugehdrigen Fehler. Wie bei allen
Methoden des maschinellen Lernens ist zu beachten, dass das Modell nur fiir den wéahrend des Trainings
betrachteten Wertebereichs der Eingangsdaten zuverlassige Ergebnisse liefert. Insgesamt l&sst sich zu-
sammenfassen, dass bei der Regression durch die Differenzen der Bildbeschreiber die Leistungsunter-
schiede zwischen realen und synthetischen Sensordaten vorhergesagt und durch die Auswertung des
dazu bendtigten Regressionsvektors die relevanten Bildeigenschaften identifiziert werden sollen.
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Abb. 22 Auflistung und Eingruppierung verschiedener Regressi- Abb

onsalgorithmen (vgl. [205]). . 23 Grafische Darstellung wichtiger GréRen bei der
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Abb. 22 zeigt eine systematische Einteilung géngiger Regressionsalgorithmen. Es wird zwischen linea-
ren und nichtlinearen Methoden unterschieden. Da eine Interpretation des Modells flr die Auswertung
entscheidend ist, kommen Verfahren, die auf latenten Variablen beruhen, nicht in Frage. Die MLR (Mul-
tiple Lineare Regression) bildet die Basis der in der Gruppe der linearen Regressionsalgorithmen auf-
gelisteten Algorithmen und bestimmt den Regressionsvektor b aus der in Abb. 21 dargestellten Glei-

chung y = Xb + e mit der Methode der kleinsten Quadrate gemaR der Formel b = (XTX)_lXTy [206].
Es gibt mehrere VVoraussetzungen fiir deren Anwendbarkeit. Unter anderem soll keine Multikollinearitat
zwischen den unabhéangigen Variablen vorliegen, da diese zu Instabilitdten bei der Matrixinversion
fiihrt, weshalb ein Verhéltnis von n: p von mindestens 3:1 empfohlen wird. Um diese Anfélligkeit zu
reduzieren, beziehen darauf aufbauende Methoden wie z.B. Ridge Regression, ElasticNet oder LASSO
(Least Absolute Shrinkage Selection Operator) Bestrafungs- und Regularisierungsterme bei der Berech-
nung mit ein. Eine weitere Gruppe sind nichtlineare Regressionsmethoden, die wiederum andere Mini-
mierungsterme zu Grunde legen. Die SVR (Support Vector Regressor) ist dadurch z.B. vergleichsweise
robust gegentber Ausreifiern. Decision Trees bilden auf Basis des Informationsgehalts in einem Knoten
Entscheidungsbdume und sind dadurch leicht zu interpretieren. Random Forest Regression berechnet
mehrere Decision Trees auf einer Teilmenge des Datensatzes und reduziert durch Mittelung die Gefahr
fiir Uberanpassung.

Allen Methoden gemeinsam ist jedoch die Tatsache, dass diese Form der Auswertung nur fiir Bilddup-
likate anwendbar ist, da nur hier die Berechnung von Bildbeschreiberdifferenzen zwischen realen und
synthetischen Daten sinnvoll ist. Im Umfeld der Objektdetektion muss als Zielgréfie der Leistungsun-
terschied zwischen den Doménen pro Bild berechnet werden, was vor allem bei wenigen Objekten im
Bild nur begrenzt aussagekraftig ist und zu Verzerrungen fuhren kann. Dartiber hinaus ist es ausschlie3-
lich maoglich, die Bildunterschiede fur das gesamte Bild zu betrachten im Gegensatz zur Analyse cha-
rakteristischer lokaler Unterschiede fir eine bestimmte Gruppe von Detektionen (z.B. korrekte/inkor-
rekte Bounding Boxen). Fir erste grundlegende Analysen zur allgemeinen Eignung von regressionsba-
sierten Verfahren wird die MLR als Algorithmus ausgewahlt. Aufgrund der genannten Nachteile wird
neben der Regression in dieser Arbeit zusatzlich ein weiterer alternativer Ansatz auf der Grundlage einer
Klassifikation betrachtet.

45.1.1 Gutekriterien zur Bewertung der Regressionsanalyse

Die Auswertung eines Modells zur Ableitung relevanter Einflussfaktoren ist nur dann sinnvoll und aus-
sagekréaftig, wenn im Vorfeld sichergestellt werden kann, dass das gefundene Modell die vorherrschen-
den Zusammenhénge in den Daten zuverlassig beschreibt und eine entsprechende Gite aufweist. Zur
Beurteilung und zum Vergleich dieser Giite werden im Folgenden die fir die jeweilige Aufgabenstel-
lung des maschinellen Lernens verfligbaren Metriken vorgestellt. Grundlage fir die Beurteilung der
Qualitat einer Regression bilden hauptsachlich die im Fehlerterm e enthaltenen Abweichungen zwi-
schen den Vorhersagewerten des Modells §; und den tatsachlichen Werten der ZielgréRe y;.

Mittlerer Fehler (RMSE): Der RMSE (engl.: Root Mean Square Error) ist die Wurzel aus dem
mittleren quadratischen Fehler und entspricht der nicht durch das Modell erklarten Streuung der Ziel-
grole [206, 207]:

no(yo—$.)2
RMSE = M (7
n
Er besitzt die gleiche Einheit wie die Referenzwerte und ermdglicht somit im betrachteten Messbereich
eine gute Abschétzung der zu erwartenden Abweichungen, ist jedoch ungeeignet, um Modelle zu ver-

gleichen, die auf unterschiedlichen Datensétzen und Zielgréfien beruhen.
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Bestimmtheitsmal (R?): Dieses beschreibt den Anteil der durch das Modell erklarten Streuung
an der Gesamtstreuung der betrachteten ZielgroRe [206, 207] und nimmt Werte zwischen 0 und 1 an,
wobei hohere Werte flir eine bessere Beschreibung der Daten durch das Modell stehen:

RZ — Y@ —9)° -1 Y (yi — 92
7R DL YN A O ®)
Es ist unabhéngig von der Malieinheit der Daten und wird daher hdufig fir einen allgemeinen Vergleich
von Modellen verwendet.

Grafische Uberpriifung des Kalibrationsmodells: ~ Ein sogenannter Predicted-vs.-Measured-Plot
(vgl. Abb. 23), der auf der x-Achse die Werte der ZielgrélRe und auf der y-Achse die VVorhersagewerte
des Modells enthalt, bietet ebenfalls eine sehr vielseitige grafische Mdglichkeit der Qualitatseinschat-
zung. Eine tber die Datenpunkte gefittete Regressionsgerade sollte im Idealfall mdglichst nahe an der
Einheitsgerade verlaufen und reprasentiert das systematische Verhalten der Residuen. Der Vorteil dieser
grafischen Analyse ist, dass eventuelle Nichtlinearitdten und vor allem auch einflussreiche Ausreil3er in
den Datenpunkten gut erkannt werden kénnen.

45.2 Klassifikationsanalyse

Im Gegensatz zur Regression ist die Klassifikation die Berechnung eines Modells zur VVorhersage einer
Zugehorigkeit zu einer bestimmten vorher definierten Gruppe anhand verschiedener Merkmale und der
daraus gelernten Klassifikationsregeln. Im Vergleich zum Clustering sind die Gruppen im Vorfeld be-
kannt. Abb. 24 zeigt die mathematischen Zusammenhénge bei der Klassifikation. Grundlage bildet wie-
derum die Datenmatrix X. Jede der n Spalten reprasentiert einen Datenpunkt, der im hier betrachteten
Fall entweder ein Eingangsbild oder eine Bounding Box enthalt. Im Gegensatz zur Regression sind in
den p Spalten jedoch direkt die Werte der zugehdrigen Bildbeschreibermetriken enthalten, was den ent-
scheidenden Vorteil hat, dass keine Bildpaare zur Differenzbildung bendtigt werden und auch lokale
Bildeigenschaften in den Bounding Boxen beschrieben und untersucht werden kdnnen. Der Zielgrolien-
vektor y beschreibt flir jeden Datenpunkt die jeweilige Klassenzugehdrigkeit. Der verwendete Klassifi-
kationsalgorithmus bestimmt bzw. lernt nun anhand der Trainingsdaten eine bestimmte Abbildungs-
funktion f(X), die die in der Datenmatrix X enthaltenen Informationen zur Bestimmung der Klassen-
zugehorigkeit nutzt.

Je nach Randbedingungen unterscheidet man die in Abb. 25 aufgefihrten Arten der Klassifikation, die
wiederum die Auswabhl eines passenden Klassifikationsalgorithmus beeinflussen. Der einfachste Fall ist
die bindre Klassifikation, bei der lediglich zwischen zwei Klassen unterschieden wird. Ist die Anzahl
der Klassen k > 2 so spricht man von Multi-Klassen Klassifikation, wobei dabei jeder Datenpunkt aus-
schlieBlich einer bestimmten Zielklasse zugeordnet werden kann. In Abb. 27 wird dieser Fall flr einen
linearen (Linear SVM) und einen nichtlinearen (Decision Tree) Klassifikationsalgorithmus grafisch ver-
anschaulicht, wobei die Klassenzugehorigkeit farblich gekennzeichnet ist. Die beiden Achsen x; und x,
enthalten die Information aus der Datenmatrix, die verwendet wird, um ein mdglichst gutes Klassifika-
tionsmodell zu bestimmen. Bei der Multi-Label Klassifikation hingegen kann nun ein Datenpunkt zu
mehreren Klassen gehoren, die teilweise untereinander hierarchische Abhangigkeiten aufweisen. Eine
starke Ungleichheit bei der Verteilung der Klassen im Datenset bezeichnet man schlieBlich als Imbalan-
ced-Klassifikation, wobei diese meist im Rahmen der VVorverarbeitung behoben wird.
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Abb. 25 Unterscheidung verschiedener Arten von Kilassifika-
tion. Die Orange hervorgehobenen Gruppen spielen
fiir die hier betrachtete Auswertung eine Rolle.

Abb. 24 Datenstruktur bei der Berechnung eines
Klassifikationsmodells.

Fur die hier betrachtete Aufgabenstellung werden zwei Ziele definiert. Auf Basis der durch die Bildbe-
schreiber extrahierten Informationen soll zum einen zwischen realen und synthetischen Sensorbildern
(= binére Klassifikation) und zum anderen zwischen korrekten (TP), falschen (FP) und nicht erkannten
(FN) Detektionen (= Multi-Klassen Klassifikation) unterschieden werden. Eine Interpretation des Klas-
sifikationsmodells dient schlieflich der Identifikation der fir die jeweilige Zuordnung relevanten Ein-
flussfaktoren. Abb. 26 zeigt eine Ubersicht tiber verschiedene Klassifikationsalgorithmen, die im Fol-
genden anhand der eben definierten Rahmenbedingungen auf ihre Eignhung hin untersucht werden sol-
len.

45.2.1 Klassifikationsalgorithmus

Die erste Gruppe von Kilassifikatoren unterstiitzt ausschlieflich lineare Klassifikationsgrenzen. Die
Logistische Regression ist ein Vertreter dieser Gruppe und liefert ein interpretierbares Modell, ist jedoch
anfallig gegentiber Multikollinearitét in den Daten. Der SGD (engl.: Stochastic Gradient Descent) ist
sehr effizient bei grofRen Datenmengen, erfordert aber eine Optimierung der Hyperparameter und ist
sensitiv gegentber eine Skalierung im Merkmalsraum. Die Lineare SVM (engl.: Support Vector
Machine) erzeugt sehr kompakte und genaue Modelle, erfordert dabei aber unter Umsténden lange
Trainingszeiten und erlaubt vor allem keine Interpretation der relevanten Einflussfaktoren. Dariiber
hinaus sind die in dieser Gruppe enthaltenen Algorithmen vorwiegen fiir den binaren Fall entwickelt
und erlauben nur ber Umwege eine Anwendung bei den fur uns ebenfalls nétigen Multi-Klassen
Klassifikationen.

Klassifikationsalgorithmen Multi-Klassen Klassifikation

- — - Linear SVM Decision Tree
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Abb. 26 Auflistung und Eingruppierung verschiedener Klassi-
fikationsalgorithmen. Aufgrund seiner Eigenschaften
wurde fir die hier betrachteten Untersuchungen der
Decision Tree Klassifikator gewahlt.

Abb. 27 Grafische Veranschaulichung der Klassifikations-
grenzen fur zwei verschiedene Klassifikatoren.

Eine weitere Gruppe sind nichtlineare Klassifikatoren. Die Kernel SVM erlaubt durch die Verwendung
spezieller Kernel Funktionen nun die Beschreibung nichtlinearer Zusammenhéange, betrachtet aber
wiederum vorwiegend den binédren Fall. Der K-Nearest Neighbours Algorithmus klassifiziert neue
Daten auf Basis der Distanz zu den vorhandenen Trainingsdaten, erreicht dadurch im Allgemeinen eine
hohe Klassifikationsgtite und ist robust gegentiber Rauschen, allerdings eher ineffizient bei der spéteren
Anwendung. Der wahrscheinlichkeitsbasierte Bayes-Klassifikator nutzt den Satz von Bayes zur
Klassenzuteilung der Datenpunkte und kann einfach an neue Trainingsobjekte adaptiert werden. Die
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erforderlichen bedingten Wahrscheinlichkeiten sind jedoch oft unbekannt. Auch bei komplexen
Problemstellungen erreichen neuronale Klassifikationsnetze aufgrund ihrer hohen Anpassungsfahigkeit
teils sehr hohe Kilassifikationsgenauigkeiten, erfordern jedoch die passende Auswahl mehrere
Hyperparameter und sind anfallig fur Uberanpassung und Rauschen. Trotz ihrer universellen
Anwendbarkeit und hohen Kilassifikationsgute haben die bisher in der Gruppe der nichtlinearen
Algorithmen vorgestellten Methoden alle den entscheidenden Nachteil fehlender Interpretierbarkeit. Fir
die in dieser Arbeit beschriebene Anwendung ist eine Interpretation des Modells zur Identifikation
relevanter Einflussfaktoren jedoch zwingend notwendig.

Auswahl des Decision Tree als Klassifikationsalgorithmus

Aus diesen Griinden und da er die erforderliche Interpretierbarkeit erfllt, wird im Folgenden der
Decision Tree (DT) Algorithmus ndher betrachtet [208]. Er ist ein nicht parametrischer Klassifikator,
der aus den Trainingsmerkmalen einfache Entscheidungsregeln ableitet und daraus einen
Entscheidungsbaum zur Eingruppierung neuer Datenpunkte erstellt. Das Set an Trainingsdaten wird
dabei auf Basis einer Teilungsregel in zwei oder mehrere Untergruppen aufgeteilt. Fur die Aufspaltung
wird unter Verwendung heuristischer Methoden dasjenige Merkmal bestimmt, dass im aktuellen Fall je
verwendetem Kriterium die beste Bewertung erhélt. Dieser Vorgang wird iterativ fur jeden Kindknoten
wiederholt und auf diese Weise der Entscheidungsbaum erstellt. Jeder Knoten représentiert dabei eine
Entscheidung basierend auf einem bestimmten Merkmal und jeder Zweig die entsprechende
Aufspaltung der Datenpunkte. Das Durchschreiten der verschiedenen Pfade fihrt schlieBlich zu den
Blattern, die die resultierende Klasse enthalten und im Idealfall auch nurmehr aus
Trainingsdatenpunkten dieser Klasse bestehen.

Der Decision Tree beruht somit nicht auf Annahmen zur Wahrscheinlichkeitsverteilung und es kénnen
bindre und Multi-Klassen Probleme gleichermaBen behandelt werden. Dariiberhinaus werden
nichtlineare Zusammenhéange abgebildet und es ist sowohl die Verarbeitung numerischer als auch
kategorischer Merkmale maoglich. Der Algorithmus ist effizient bei grof3en Datenmengen, erfordert nur
wenig Aufbereitung der Eingangsdaten, besitzt aufgrund der Baumstruktur, die visualisiert werden
kann, eine sehr gute Interpretierbarkeit und erlaubt die Validierung des Modells mit statistischen Tests.

Nachteilig ist, dass die Berechnung eines Entscheidungsbaums exponentiell mit der Anzahl an
Merkmalen steigt und die verwendeten heuristischen Methoden nicht garantieren kénnen, das globale
Optimum zu finden. AuBerdem kénnen kleine Variationen in den Daten bei erneuter Berechnung zu
komplett unterschiedlichen Baumen fuhren. Um zu komplexe Baumstrukturen und dadurch die
Anfalligkeit fir Uberanpassung zu minimieren, kann als GegenmaRnahme eine minimale Anzahl an
Datenpunkten pro Blatt und eine maximale Baumtiefe festgesetzt werden. Dominiert eine Klasse
zahlenmaRig das Datenset, tendiert der Algorithmus zur Generierung verzerrter Modelle. Dies kann
durch eine vorangehende Angleichung der Datenverteilung vermieden werden.

Da die aufgefuihrten Nachteile fur die hier betrachtete Auswertung nur eine untergeordnete Rolle spielen
bzw. durch GegenmalRnahmen umgangen werden kénnen, wird aufgrund der genannten Vorteile der
Decision Tree Algorithmus fir die in dieser Arbeit verwendete Klassifikationskette als Klassifikator
eingesetzt.

4.5.2.2 Gutekriterien zur Bewertung der Klassifikationsanalyse

Auch hier ist eine weiterfiihrende Analyse nur dann sinnvoll, wenn eine Klassenzuweisung der Daten-
punkte mit Hilfe des trainierten Modells mit ausreichend hoher Zuverlassigkeit méglich ist. Zur Ein-
schétzung dieser Glte stehen wiederum verschiedene Kriterien zur Verfligung. Diese entsprechen teil-
weise den bereits in Kapitel 4.3.3 vorgestellten Metriken, da die Objektdetektion im letzten Schritt einer
Klassifikation der ROI entspricht.
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Abb. 28 Schematische Darstellung der Konfusionsmatrix zur Bewertung eines Klassifikationsmodells. Links fiir eine binére
Klassifikation mit der entsprechenden Zuordnung der Beurteilungen und der daraus abgeleiteten Bewertungsmetri-
ken. Rechts fiir den Fall der Multi-Klassen Klassifikation und der Zuordnung der Beurteilungen (TP, TN, FP, FN)
bei Betrachtung der Klasse 1.

Grundlage fir die Beurteilung bildet die Konfusionsmatrix, die in Abb. 28 dargestellt ist und die Hau-
figkeiten des Auftretens flr alle moglichen Klassenkombinationen aus Zielgrofie und Modellvorhersage
enthalt. Sie setzt sich aus den Werten fur die grundlegenden Beurteilungen TP, TN, FP und FN zusam-
men und ermdglicht damit eine vollstandige Bewertung aller Aspekte des Modells. Abb. 28 a) zeigt den
Aufbau fir den Fall der bindren Klassifikation und einige der daraus abgeleiteten Guitekriterien.

Precision und Recall wurden bereits in Kapitel 4.3.3 behandelt. Accuracy ist ein weiteres gangiges
MaR und beschreibt den Anteil korrekter Klassifikationen im Verhaltnis zu allen durchgefuhrten Klas-
sifikationen. Liegt jedoch ein nicht ausbalanciertes Datenset vor, bei dem eine oder mehrere Klassen
Uber- oder unterreprasentiert sind, fuhrt dies zu einer starken Verzerrung dieser Metrik. Aus diesem
Grund wird haufig die Balanced Accuracy [209] verwendete, die diesen Nachteil durch Mittelung von
Recall (Anteil der korrekt positiv klassifizierten Datenpunkte an allen positiven Datenpunkten) und Sen-
sitivitat (Anteil der korrekt negativ klassifizierten Datenpunkte an allen negativen Datenpunkten) um-
geht. Bei ausbalancierten Datensets ist der Wert der Metrik identisch mit dem der Accuracy.

Der hdufig verwendete F;-Score ist ebenfalls eine zusammengesetzte Metrik und beschreibt das har-
monische Mittel aus Precision und Recall (s. Kapitel 4.3.3). In einigen Fallen wird auch die ROC-AUC
(s. Kapitel 4.3.3) als Bewertungskriterium herangezogen. Diese hat jedoch den Nachteil, dass sie durch
nicht ausbalancierte Datensatze verzerrt wird, nur fir Klassifikatoren anwendbar ist, die Zuverlassig-
keitswerte fur die einzelnen Klassifikationen liefern und keine Multi-Klassen Probleme beschreiben
kénnen. Letzteres kommt bei der hier betrachteten statistischen Auswertung jedoch vor, da auf Basis
der Bildbeschreiber nicht nur zwischen realen und synthetischen Sensordaten sondern ebenso zwischen
korrekten (TP) und inkorrekten (FP, FN) Detektionen unterschieden werden soll.

Abb. 28 b) zeigt die Konfusionsmatrix fiir diesen Fall der Multi-Klassen Klassifikation und die dabei
verwendete Zuordnung zur Berechnung der Beurteilungen (TP, FP, FN, FP). Diese werden nun, anders
als beim binaren Fall, fir jede Klasse separat berechnet. Bei der Bestimmung darauf aufbauender wei-
terfihrender Metriken wird nun zwischen Mikro(u)- und Makro(M)-Mittelung unterschieden. Letz-
tere berechnet fiir jede Klasse separat die jeweils betrachtete weiterfiihnrende Metrik und mittelt anschlie-
Bend zur Beurteilung des Gesamtmodells die Einzelmetriken Uber alle Klassen. Mikro-Mittelung hinge-
gen summiert die Beurteilungen (TP, FP, FN, FP) aller Klassen und berechnet dann aus diesen Werten
die weiterfihrende Metrik, was vor allem bei nicht ausbalancierten Datensatzen zu verlasslicheren Er-
gebnissen flhrt. Fur die hier betrachtete Auswertung des Klassifikationsergebnisses wird der F; ,-Score

mit Mikro-Mittelung verwendet, da er eine robuste und allgemeine Beschreibung der Gesamtleistung
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ermdglicht, Precision und Recall beriicksichtigt und eine gute Vergleichbarkeit tber alle Modelle ge-
wahrleistet.

45.2.3 Klassifikationskette

Die statistische Auswertung bildet das Kernstiick des in Kapitel 3.2 vorgestellten Konzepts. Durch die
Analyse der Klassifikation von Sensordaten in die Domanen real und synthetisch und von Detektionen
in die Klassen TP, FP und FN sollen Einflussfaktoren bzw. Bildeigenschaften identifiziert werden, die
flr die Generierung von und das Training mit synthetischen Sensordaten von Bedeutung sind. In Abb.
29 ist der gesamte Prozess als Klassifikationskette grafisch dargestellt. Der Fokus liegt dabei auf der
Identifikation der einflussreichsten Merkmale bzw. Bildeigenschaften durch Feature Selection (FS) vor
und Feature Importance (FI) Methoden nach der Klassifikation.

Vorverarbeitung Q.a Algorithmus / Q [ Evaluation / Vorhersage |§_§
. Machine Learning
- Datenergdnzung - Metriken
- Klassenbalance Algorithmenauswahl Auswahl|
erechnung
- Standardisierung - Kreuzvalidierung Vergleich

- Dimensionsreduktion - Modellselektion - Konfusionsmatrix

- Hyperparameter Optimierung

Merkmalsextrahierung
Teilung Trainings-/Testset

- Test auf Korrelation - Reduktion Modellkomplexitat

\ v

Abb. 29 Blockdiagramm zur grafischen Veranschaulichung des Ablaufs und der einzelnen Prozessschritte bei einer typi-
schen Klassifikation (vgl. [188]).

Die Merkmalsextrahierung wurde bereits in Kapitel 4.4 n&her beschrieben und entspricht der Berech-
nung der Bildbeschreibermetriken. Die dadurch beschriebenen Bildeigenschaften dienen als Merkmale
flr die Klassifikation und liefern eine Datenmatrix X mit insgesamt 496 Spalten. Die Anzahl der Daten-
punkte und somit die Anzahl der Zeilen ist je nach Datensatz variabel, wurde aber auf 10 000 zuféllig
ausgewadhlte Bilder begrenzt, da sonst die Berechnung der Bildbeschreiber in Bezug auf die Rechenzeit
nicht durchfihrbar wére.

Vorverarbeitung

Der nachste Block enthalt eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten. Als erstes werden leere Eintrage
in der Datenmatrix infolge von variablen DeskriptorgroRen oder ungiiltigen Berechnungen durch den
Mittelwert der jeweiligen Merkmalsspalte ersetzt. Dadurch soll deren Einfluss auf die Klassifikation
maoglichst gering gehalten werden.

Im néchsten Schritt wird die zahlenmé&Bige Verteilung der Klassen im Datensatz analysiert und gegebe-
nenfalls korrigiert, da unterreprasentierte Klassen bei der Verwendung von Decision Trees einen nega-
tiven Einfluss auf die Klassifikationsglte haben, da sie zu verzerrten Entscheidungsbaumen fuhren. Zur
Korrektur wird der SMOTE Algorithmus (engl.: Synthetic Minority Oversampling Technique) [210]
verwendet. Dieser hat den Vorteil, dass er nicht nur Datenpunkte aus der unterreprésentierten Klasse
dupliziert, sondern aus der Verteilung der Datenpunkte im Merkmalsraum durch lineare Interpolation
und Auswahl der n&chsten Nachbarn neue kinstlich generierte Datenpunkte erzeugt und somit zu stabi-
leren Modellen fihrt.

Bei nahezu allen Algorithmen des maschinellen Lernens ist im Vorfeld des Trainings eine Standardisie-
rung der Datenmatrix sinnvoll, um Einflusse verschiedener GroRenordnungen der Merkmale zu vermei-
den. Dazu wird jeder Merkmalsvektor x mittenzentriert und anschlieffend durch seine Standardabwei-
chung geteilt und besitzt somit Mittelwert x = 0 und Standardabweichung a(x) = 1. FormelmaRig gilt
folgender Zusammenhang fur die Berechnung des standardisierten Merkmalsvektors x5:
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s X—X
X0 = o(x) )

Zur Erhohung der Stabilitat bei der Berechnung des Modells werden im nachsten Schritt haufig Metho-
den zur Reduktion der Dimensionalitit des Merkmalsraums angewandt. Durch Projektion in einen neuen
Unterraum mit neuen Achsen wird der Einfluss von Rauschen reduziert und der Informationsgehalt er-
hoht. Allerdings sind bei Verwendung der projizierten Daten keine Riickschliisse mehr auf den Einfluss
einzelner spezieller Merkmalsvektoren bzw. Bildschreiberwerten mdéglich, weshalb dieser Schritt fiir
die hier betrachtete Analyse bewusst vermieden wurde.

Wahrend der Vorverarbeitung werden einige FS-Methoden verwendet, um konstante, quasi-konstante
oder doppelt enthaltene Merkmalsvektoren aus der Datenmatrix zu entfernen. Details zu weiteren FS-
Methoden, die entkoppelt von der Vorverarbeitung zur spateren Analyse und Identifikation der relevan-
ten Einflussfaktoren dienen, werden in Kapitel 4.5.2.4 erldutert.

AbschlieBend werden nun die in der Datenmatrix auftretenden Korrelationen analysiert, da zu hohe
Korrelationen je nach Klassifikator einen mehr oder weniger starken negativen Einfluss auf die Inter-
pretierbarkeit des Modells haben. Multikollinearitat tritt auf, wenn zwei oder mehr Merkmalsvektoren
untereinander stark korrelieren, d.h. ein bestimmter Merkmalsvektor kann durch die Linearkombination
von zwei oder mehr anderen Merkmalsvektoren ausgedriickt werden [206]. Hohe Werte in der Korrela-
tionsmatrix liefern erste Anzeichen, sind jedoch bivariate Indikatoren und beschreiben nur paarweise
Abhéangigkeiten. Um auch die Stdrke multivariater Korrelationen aufzudecken, wird eine Regression
jedes Merkmalsvektors x; auf die verbleibenden Merkmalsvektoren durchgefiihrt. Der dadurch erhal-

tene multiple Korrelationskoeffizient R; beziehungsweise das entsprechende Bestimmtheitsmaf Rjz
sind ein MaR dafUr, wie gut sich x; durch die restlichen Merkmale darstellen Iasst. Haufig wird auch der
daraus abgeleitete Variance Inflation Factor (VIF) flr diesen Zweck verwendet [206, 211]:

1
Vi == R (10)

Klassifikation

Der néchste Block enthélt eine zuféllige Aufteilung der Ausgangsdaten in Trainings- und Testdaten mit
einem Verhaltnis von 7:3. Die Trainingsdaten werden flr den Lernprozess des Klassifikationsalgorith-
mus verwendet. In Kapitel 4.5.2.1 wurde nédher erldutert, warum der Decision Tree Algorithmus hier
zum Einsatz kommt. Zum Zwecke der Modellselektion wird dabei die Methode der Kreuzvalidierung
verwendet [212]. Diese teilt im ersten Schritt das Datenset in Gruppen bestimmter GréRe ein. In einem
iterativen Prozess wird jede der Gruppen einmal ausgelassen, wéahrend aus den Daten der verbleibenden
Gruppen das Klassifikationsmodell erstellt wird, welches anschlielend anhand der ausgelassenen Da-
tenpunkte validiert werden kann. Auf diesem Verfahren beruht die nachfolgende Modellselektion, die
zur Optimierung der Hyperparameter dient. Betrachtet werden dabei je nach Datensatz verschiedene
Baumtiefen und zwei unterschiedliche Aufspaltungskriterien (Gini, Entropy) [213]. Es wird schlieflich
dasjenige Modell mit der niedrigsten Baumtiefe ausgewdhlt, dessen Klassifikationsgiite aber dennoch
innerhalb der ersten Standardabweichung der bestmdglichen Giite liegt. Auf diese Weise soll ein Kom-
promiss zwischen Modellkomplexitat und Modellgite hergestellt werden, um die Anfalligkeit fiir Uber-
anpassung auf die Trainingsdaten zu reduzieren.

Evaluierung

Der letzte Block beschreibt schlieflich die Evaluierung des ausgewéhlten Modells auf den unbekannten
Testdaten. Ebenso wie bei der Kreuzvalidierung wird zur Bewertung der F1-Score mit Mikro-Mittelung
verwendet, da dieser das harmonische Mittel aus Recall und Precision darstellt und auch fur Multi-
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Klassen Probleme geeignet ist. Des Weiteren dient die Konfusionsmatrix zur detaillierteren Analyse der
Klassifikationsergebnisse in Bezug auf einzelne Klassen. AbschlieRend findet unter Verwendung des
trainierten und selektierten Klassifikationsmodells die Berechnung der FI-Methoden statt. Durch Kom-
bination und Vergleich mit den FS-Methoden, die ausschliellich die Datenmatrix betrachten, wird durch
Mittelung eine stabile Identifikation derjenigen Merkmale bzw. Bildeigenschaften erreicht, die fir die
Klassifikationsaufgabe von Bedeutung sind. Aufgrund ihrer zentralen Bedeutung fir die Auswertung
werden daher im Folgenden die dabei verwendeten FS- und FI-Methoden genauer beschrieben.

45.2.4 Feature Selection Methoden

Feature Selection Methoden werden zur Identifikation relevanter Merkmale in der Datenmatrix heran-
gezogen. Sie zahlen zur Gruppe der Datenvorverarbeitungsalgorithmen mit dem Ziel einer Maximierung
der Relevanz und einer Minimierung der Redundanz in der Datenmatrix [214, 215]. Sie wéahlen aus der
urspriinglichen Anzahl an Merkmalsvektoren eine kleinere reprasentative Untergruppe aus und werden
verwendet, um ausschlief3lich auf Basis der Ausgangsdaten und unabhéngig vom verwendeten Klassifi-
kator die relevanten Merkmale zu selektieren. Im Gegensatz zu Methoden der Dimensionsreduktion
werden dabei keine Transformationen angewandt, wodurch die Interpretierbarkeit der Modelle erhalten
bleibt. Vorteile sind kiirzere Trainingszeiten und kompaktere Modelle durch einen héheren Informati-
onsgehalt in der Datenmatrix, eine Verringerung von Korrelationen und ein niedrigeres Risiko fiir Uber-
anpassung durch die Reduktion von Rauschen und Redundanzen. Im hier vorgestellten Ansatz verandert
lediglich die Entfernung konstanter, quasi-konstanter und doppelt vorhandener Merkmale im Zuge der
Vorverarbeitung direkt die fiir die Klassifikation verwendete Datenmatrix. Alle anderen im Folgenden
vorgestellten Methoden dienen ausschlieBlich der Identifikation relevanter Merkmale und nehmen kei-
nen Einfluss auf die Datenmatrix.

Feature Selection (FS) Methoden
Filter-Methoden

Wrapper-Methoden Eingebettete Methoden
Suche + ML-Modell + Leistungsmetrik L1 Regularisierung

Komplette Suche ( = Brute Force)

Mutual Info., ANOVA, ROC-AUC "
Decision Tree

ivari Rickwartssuche .
Multivariat — siehe Feature Importance

(min Redundancy, max Relevance) Bidirektionale Suche
(Fast Correlation Based FS)

Abb. 30 Uberblick und Einordnung géngiger Feature Selection Methoden, die auf Basis der Datenmatrix relevante Merk-
male identifizieren. Die Orange hervorgehobenen Methoden werden fiir die spatere Auswertung verwendet (vgl.
[188]).
ANOVA: Analysis of Variance; ROC: Receiver Operator Characteristics; AUC: Area Under Curve Metric; ML:
Machine Learning, SVM: Support Vector Machine

In Abb. 30 ist eine Eingruppierung der verschiedenen FS-Methoden dargestellt. In Orange hervorgeho-
bene Methoden werden fiir das vorgestellte Analyseverfahren verwendet. Auf oberster Ebene wird zwi-
schen Filter, Wrapper und eingebetteten Methoden unterschieden [214-216].

Filter-Methoden

Filter-Methoden bestimmen mit Hilfe statistischer Tests den Zusammenhang zwischen Merkmalsvektor
und ZielgroRenvektor und liefern als Ergebnis dieser Charakterisierung der Daten eine Rangfolge der
Merkmalsvektoren zuriick, die deren Einfluss auf die ZielgroRe widerspiegelt. Vorteile dieser Gruppe
sind die Einfachheit und Effizienz der Berechnung und somit auch die Anwendbarkeit fir grolRe Da-
tensatze. Es ist jedoch zu beachten, dass die mathematischen Annahmen fiir die statistischen Tests erfllt
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sein mussen und dass derartige Methoden kein MaR fiir die optimale GroRe der zu erstellenden Unter-
gruppe an Merkmalen liefern.

Im univariaten Fall wird nun flr jeden Merkmalsvektor separat ein entsprechendes Bewertungsmaf be-
rechnet. Dies hat den Nachteil, dass keine Zusammenhénge zwischen den Merkmalen erfasst werden
und vor allem bei hoher Korrelation in den Daten eine Auswahl redundanter Merkmale moglich ist. Als
Bewertungsmalie kommen hierbei Mutual Information, eine Varianzanalyse (ANOVA, engl.: Analysis
of Variance) oder die Flache unter der ROC-Kurve (ROC-AUC, engl.: Area Under Curve) in Frage.
Mutual Information misst eine beliebige Form statistischer Abhéngigkeit zweier Variablen, in unserem
Fall Merkmalsvektor und ZielgrdRe, und erfasst dabei im Gegensatz zur Korrelation auch nicht-lineare
Beziehungen. Die Varianzanalyse schatzt mit Hilfe eines F-Tests anhand des Grades der linearen Ab-
héngigkeit den Beitrag des Merkmals, erwartet dabei allerdings eine Normalverteilung innerhalb der
Variablen. Desweitern kann fiir jedes Merkmal auf Basis des Decision Tree Klassifikators ein separates
Modell berechnet und die resultierende ROC-AUC Metrik als Mal fur die Festlegung der Rangfolge
verwendet werden. Dies hat den Vorteil, dass keine statistischen Annahmen nétig sind.

Im Gegensatz zum univariaten Fall beruhen die multivariaten Methoden auf einer Suchstrategie zur
Generierung von Untergruppen, beriicksichtigen auch die Zusammenhange zwischen den Merkmalen
und analysieren dadurch den gesamten Merkmalsraum. Ein Vertreter dieser Gruppe ist der heuristische
mRMR Algorithmus (minimale Redundanz — maximale Relevanz) [217]. Er beruht auf der VVorwaérts-
suche und versucht durch Betrachtung des Einflusses (Mutual Information) aber auch der Korrelation
eine moglichst optimale Untermenge an Merkmalen zu finden, ohne dabei redundante Merkmale mit
aufzunehmen. Der FCBF Algorithmus (engl.: Fast Correlation Based FS) [218] hingegen verwendet
eine Rlckwartssuche, ist effizient bei groBen Datenmengen und wahlt Merkmale aus, die eine hohe
Korrelation mit der ZielgréRe, aber eine geringe Korrelation mit den anderen Merkmalen aufweisen.
Die dafurr verwendete Metrik wird als ,,Symmetrical Uncertainty* bezeichnet.

Wrapper-Methoden

Die zweite grofRe Gruppe unten den FS-Algorithmen sind Wrapper-Methoden. Sie bestehen aus einer
Suchmethode, die in einer definierten Art und Weise Untergruppen an Merkmalen aus dem gesamten
Merkmalsraum auswéhlt und einem Algorithmus des maschinellen Lernens, der in jedem Schritt auf
Basis dieser Untergruppen trainiert wird. In Verbindung mit einer Kreuzvalidierung und einer geeigne-
ten Leistungsmetrik wird nun das Modell und somit die Giite der Untergruppen evaluiert und diejenige
mit der hochsten Giite als Ausgangspunkt fiir den ndchsten Schritt verwendet. Dieser Vorgang wird
iterativ so lange wiederholt, bis eine bestimmte Anzahl an Merkmalen oder eine bestimmte Gute erreicht
ist. Nachteilig ist, dass sich aus dieser Vorgehensweise bei grof3en Datensatzen recht hohe Rechenzeiten
ergeben. AulRerdem ist die Auswahl der Merkmale in gewissem MaR fiir den jeweils trainierten Algo-
rithmus optimiert, was jedoch auch von Vorteil sein kann, wenn dieser Algorithmus beim spéateren Ein-
satz zur Anwendung kommt. Weitere Vorteile sind die im Allgemeinen sehr hohe Genauigkeit und die
Berticksichtigung von Zusammenhangen zwischen den Merkmalen.

Man unterscheidet dabei mehrere Suchstrategien. Eine komplette Suche mit Berucksichtigung aller
Kombinationen an Merkmalen (= Brute Force) findet zwar das globale Optimum, ist jedoch sehr re-
chenintensiv, bei groBen Datensétzen nicht anwendbar und sehr anféllig fiir Uberanpassung. Eine Al-
ternative ist die Rickwartssuche. Sie startet mit einem Modell, dass alle verfligbaren Merkmale beriick-
sichtigt und entfernt in jedem Schritt dasjenige Merkmal, ohne das die Leistungsmetrik am geringsten
abfallt oder sogar steigt. Im Gegensatz dazu startet die Vorwartssuche mit einem einzelnen Merkmal
und fugt iterativ diejenigen Merkmale hinzu, die die Leistung des Modells am deutlichsten verbessern.
Nachteil beider Methoden ist, dass ein einmal hinzugefugtes bzw. entferntes Merkmal nicht mehr
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betrachtet wird, auch wenn sich dessen Einfluss durch Hinzunahme bzw. Entfernung anderer Merkmale
geéndert hat, was vor allem bei hoher Multikollinearitét in den Daten vorkommen kann.

Weitere auf diesen grundlegenden Strategien aufbauende Verfahren umgehen die Problematik. Die
Bidirektionale Suche berechnet zum Beispiel parallel eine Vorwérts- und Riickwartssuche und erreicht
durch vorgegebene Randbedingungen, dass diese zur selben Lésung konvergieren. Die SFFS (engl.:
Sequential Floating Forward Selection) hingegen erweitert eine Gruppe &hnlich wie die Vorwartssuche
iterativ um das Merkmal mit der hdchsten Leistungssteigerung, flgt dann jedoch einen Schritt hinzu,
bei dem getestet wird, ob nun das Entfernen eines beliebigen Merkmals aus dieser Gruppe zu einer
Verbesserung fuhrt. Dieser Vorgang des Hinzufiigens und des optionalen Entfernens wird so lange wie-
derholt, bis ein Stoppkriterium erreicht wird.

Fur das hier vorgestellte Auswerteverfahren wird zum einen die einfache Vorwartsselektion betrachtet,
da diese mit der schrittweisen Identifikation der einflussreichsten Merkmale ein &hnliches Ziel verfolgt
und zum anderen die darauf aufbauende SFFS, um durch Berticksichtigung von Korrelationen innerhalb
der Daten ein moglichst aussagekraftiges gemitteltes Endergebnis zu erzielen.

Eingebettete Methoden

Die letzte Gruppe beinhaltet schlieflich die eingebetteten Methoden. Diese erhalten durch Analyse eines
fertig trainierten Modells Einblick tiber den Einfluss eines bestimmten Merkmals fiir die VVorhersage,
wobei nur bestimmte Algorithmen des maschinellen Lernens ein White-Box Modell generieren, das fir
diese Beurteilung geeignet ist. Eingebettete Methoden betrachten damit die FS als Teil der Modellgene-
rierung bzw. des Trainingsverhaltens und sind aus diesem Grund weniger rechenaufwendig als die
Wrapper Methoden und weniger anfallig fur Uberanpassung. Sie erfassen aber dennoch die Zusammen-
hénge der Merkmale und sind dadurch genauer als Filter Methoden.

Die erste Untergruppe aus diesem Bereich (s. Abb. 30) beinhaltet vorwiegend lineare Algorithmen und
verwendet beim Training einen Bestrafungsterm, wie z.B. die L1-Regularisierung. Dieser setzt gezielt
die Koeffizienten einiger Merkmale zu Null und unterdriickt damit deren Einfluss bei der Vorhersage.
Die Koeffizienten sind daher ein Maf zur Gewichtung der Merkmale. Dies fuhrt zu kleineren und kom-
pakteren Modellen, zu einer héheren Generalisierungsfahigkeit und zur Entfernung von Rauschen, das
vorwiegend in einflusslosen Merkmalen vorhanden ist. Logistische Regression und Linear SVM sind
zwei Methoden aus dieser Gruppe, die beim vorgestellten Auswerteverfahren zum Einsatz kommen. Die
zweite Untergruppe analysiert baumbasierte Methoden, wie z.B. den auch in dieser Arbeit fiir die Klas-
sifikation verwendeten Decision Tree Algorithmus. Er kann jedoch auch zu den FI Methoden gezéhit
werden und wird daher im nachfolgenden Kapitel genauer behandelt.

4,5.25 Feature Importance Methoden

Feature Importance Methoden kommen zum Einsatz, um ein bereits bestehendes Modell zu interpretie-
ren und diejenigen Merkmale zu identifizieren, die bei der Anwendung des Modells einen entscheiden-
den Beitrag zur Vorhersage der ZielgroRe liefern [219]. Dieses Vorgehen zahlt im Allgemeinen zum
Themenkomplex der ,,erklarbaren kiinstlichen Intelligenz (engl.: Explainable Artificial Intelligence,
XAl). Tab. 11 liefert eine Ubersicht Gber gangige Methoden und deren Eigenschaften. Es wird dabei
zwischen Modell-spezifischen und Modell-agnostischen Methoden unterschieden, wobei letztere fir je-
den beliebigen Algorithmus anwendbar sind, wahrend Modell-spezifische Methoden nur auf einen be-
stimmten Typ von Algorithmus zugeschnitten sind. Lokale Methoden betrachten die Verteilung und den
Einfluss der Merkmale lediglich fir eine bestimmte VVorhersage bzw. fur einen bestimmten Datenpunkt,
wahrend globale Methoden den gesamten Datensatz berlicksichtigen und somit eine umfassendere Ana-
lyse ermdglichen.
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Tab. 11 Ubersicht iiber gangige Methoden zur Bestimmung der Feature Importance und deren Eigenschaften. Die in
Orange markierten Methoden werden fiir die vorliegende Auswertung herangezogen.
LIME: Local Interpretable Model-Agnostic Explanations; Mod.: mit Rauschen modifizierte Testdaten; SHAP:
Shapley Additive exPlanations

Modell- Modell- Neues

FI Methode e . Lokal Global L Datensatz Eigenschaften
spezifisch  agnostisch Training
v X X v X Eingebettet
X v X v X Training +
X v X v v
LIME [220] X v v X v Mod. Test Binéare Klassen
SHAP [221],
[222] X v v v X Pro Klasse

Die Decision Tree FI spielt bereits bei der Berechnung des Entscheidungsbaumes eine Rolle (Eingebet-
tete Methode, s. Kapitel 4.5.2.4) und z&hlt daher zu den globalen Modell-spezifischen Methoden. Sie
sagt aus, um welches Mal die Reinheit in den Kindknoten steigt, wenn der Baum anhand eines speziel-
len Merkmals aufgesplittet wird und erzeugt somit eine Rangfolge der Merkmale. Merkmale, die in der
Baumstruktur n&her an der Wurzel zu einer Aufteilung fuhren, haben daher einen héheren FI Wert, da
sie bereits einen signifikanten Beitrag zur Unterscheidung der Klassen liefern. Die Decision Tree Fl
kann sehr schnell aus einem bestehenden Modell extrahiert werden, ist auf den zur Anwendung kom-
menden Klassifikator zugeschnitten und erfordert kein erneutes Training. Hohe Korrelationen in den
Daten kdnnen jedoch zur Verfalschung der Ergebnisse fuhren und die Methode tendiert zur Bevorzu-
gung von Merkmalen, die eine hohe Anzahl an moglichen Werten aufweisen [223]. Dariber hinaus
werden die Zusammenhange lediglich in Bezug auf die Trainingsdaten analysiert.

Um dennoch eine maglichst aussagekréftige und stabile Analyse des Modells zu erhalten, werden daher
in dieser Arbeit parallel dazu weitere FI Methoden betrachtet. Die Permutation FI evaluiert im ersten
Schritt das bestehende Modell. Anschlielend werden fir einen bestimmten Merkmalsvektor die Ein-
trage willkirlich vertauscht, um sicherzustellen, dass kein Zusammenhang mehr zum ZielgréRenvektor
besteht, bevor das Modell erneut mit den modifizierten Daten evaluiert wird. Dieser Prozess wird fur
jeden Merkmalsvektor separat durchgefiihrt und der jeweils beobachtete Leistungsabfall ist ein MaR fir
den Informationsgehalt bzw. die FI des Merkmals. VVon Vorteil dabei ist, dass die Evaluierung sowohl
auf den Trainings- als auch auf den Testdaten durchgefiihrt werden kann, um z.B. die Ursachen fiir
Uberanpassung zu identifizieren und dass diese globale und Modell-agnostische Methode sehr zuver-
lassige Ergebnisse liefert. Es besteht jedoch die Gefahr, dass korrelierte Merkmale unterbewertet werden
und zudem ist der Rechenaufwand vor allem bei hochdimensionalem Merkmalsraum nicht unerheblich.

Drop-out FI ist ebenfalls eine globale und Modell-agnostische Methode, die das mit allen Merkmalen
trainierte Modell mit einem Modell vergleicht, das ohne dem zu bewertenden Merkmal erstellt wurde.
Der Leistungsabfall bei Evaluierung auf Trainings- oder Testdaten ist ein Mal fiir die FI des Merkmals.
Drop-out FI ist die genaueste FI Methode, weshalb sie in dieser Arbeit sowohl fur die Trainings- als
auch fur die Testdaten berechnet wird und somit einen héheren Einfluss bei der Gesamtbetrachtung hat.
Nachteilig ist, dass die Methode vergleichsweise rechenintensiv ist, da fur jedes Merkmal ein neues
Modell trainiert werden muss.

Ein eher spezielleres Verfahren ist LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) [220]. Es
analysiert, welche Merkmale in einem speziellen Bereich des Merkmalsraums den gréfiiten Einfluss ha-
ben und was eine Anderung der Merkmalswerte in Bezug auf die VVorhersage bewirken wiirde. Da dabei
nur eine lokale Auswertung eines speziellen Datenpunktes mdglich ist und das Verfahren zudem auf
bindre Klassifikationen beschrénkt ist, wird es in der vorgestellten Auswertung nicht beriicksichtigt.
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SHAP (Shapley Additive exPlanations) [221] ist ein Modell-agnostisches Verfahren, das auf den aus der
Spieltheorie stammenden Shapley Werten [224] beruht. Grundsétzlich ist das Verfahren fur jede Art von
Modell anwendbar, fir baumbasierte Algorithmen wie den hier verwendeten Decision Tree Klassifika-
tor wurde von Lundberg et al. [222] jedoch eine spezielle Erweiterung namens TreeSHAP vorgestellt,
die besonders effizient und im Gegensatz zur Decision Tree FI robust gegentiber Verzerrungen ist und
dadurch eine sehr zuverlassige Modellinterpretation ermdglicht. Ziel des Verfahrens ist die Beurteilung
des Beitrags, den ein bestimmtes Merkmal zur VVorhersage einer bestimmten Klasse leistet. Fir jede
Klasse wird somit eine Rangfolge der Merkmale erstellt, wobei die ermittelten Beitrdge im Gegensatz
zu den bisher vorgestellten Verfahren sowohl positiv als auch negativ sein kénnen, was die Identifika-
tion zusétzlicher Zusammenhéange ermdglicht. Sowohl SHAP als auch TreeSHAP weisen dabei fol-
gende von den Shapley Werten stammenden Eigenschaften auf:

- Effizienz: Summe der Beitrdge entspricht Unterschied zwischen VVorhersage und Mittelwert
- Symmetrie: Zwei Merkmale mit gleichem Wert liefern auch gleichen Beitrag

- Dummy-Sensitivitat: Merkmal ohne Beitrag zur VVorhersage erhalt den Shapley Wert null

- Additivitat: Eine Kombination der Shapley Werte (iber mehrere Modelle ist mdglich

Diese Eigenschaften erméglichen auch eine Zusammenfassung der urspriinglich lokalen Werte und so-
mit eine globale Aussage fur das ganze Datenset, die konsistent ist mit der lokalen Bewertung einzelner
Datenpunkte. Aufgrund der aufgefiihrten positiven Eigenschaften wurden die TreeSHAP Werte eben-
falls in die Auswertung integriert, wodurch je nach Anzahl der Klassen k schlieBlich 4 + k FI Methoden
fiir die Identifikation der einflussreichsten Bildeigenschaften herangezogen werden.
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5 Implementierung, Experimentalaufbau und Durchfiihrung der
Experimentalfltige

Im Anschluss an die Beschreibung des Standes der Technik und der grundlegenden Methoden soll nun
genauer auf den Experimentalaufbau eingegangen werden, der zur Umsetzung des in Kapitel 3.2 be-
schriebenen Konzepts und zur Beantwortung der aufgestellten Forschungsfragen verwendet werden soll.
Dabei wird insbesondere auch auf die 3D-Modellierung und Darstellung der virtuellen Szenerie einge-
gangen und die Zusammensetzung und Variationen der damit erzeugten synthetischen Trainings- und
Testdatensétze vorgestellt. Anschlielend folgt eine Beschreibung des Hardware- und Softwareaufbaus
zur Durchfiihrung der Realflige, die zur Generierung von realen und synthetischen Bildpaaren mit Sze-
narien aus dem spateren Anwendungsfall notig sind. AuBerdem wird in diesem Abschnitt auch néher
auf das Trainingsverhalten und die Bestimmung und Auswahl der Trainingsparameter fir das als Tes-
talgorithmus ausgewahlte YOLOv3 Detektornetzwerk eingegangen,

5.1 Generierung und Beschreibung der synthetischen Datensatze

Aus den in Kapitel 1 dargestellten Griinden spielt die Verwendung synthetischer Sensordaten eine im-
mer groRer werdende Rolle. Daher muss im Allgemeinen und fur jeden speziellen Anwendungsfall un-
tersucht werden, inwiefern diese das Trainingsverhalten und die Detektionsleistung beeinflussen, wel-
che Einflussfaktoren dabei die ausschlaggebende Rolle spielen und was daraus fiir Schliisse zur Trai-
ningsdatengenerierung mit synthetischen Daten abgeleitet werden kénnen. Zur Untersuchung aller die-
ser Teilaspekte wird eine entsprechend modellierte virtuelle Szenerie bendtigt, aus der anschlielend mit
Hilfe eines entsprechend parametrisierten Generierungsprozesses synthetische Trainings- und Testda-
tensétze abgeleitet werden kdnnen.

5.1.1 Aufbau und Modellierung der virtuellen 3D-Szene

Bei der Gestaltung der verwendeten virtuellen Szene miissen bei den vorliegenden Untersuchungen zwei
Ziele als Rahmenbedingungen beriicksichtigt werden. Zum einen soll die virtuelle Szene zur Generie-
rung eines synthetischen Trainingsdatensatzes geeignet sein, wobei zur Einflussanalyse auch eine Vari-
ation der dabei verwendeten Datensatzgestaltungs-, Sensor- und Simulationsparameter nétig ist. Zum
anderen werden zur weiterfiihrenden und detaillierteren Analyse des Reality Gaps auch inhaltsgleiche
reale und synthetische Bildpaare bendtigt. Die virtuelle Welt muss daher ebenfalls geeignet sein, die
wahrend realer Flugversuche aufgezeichneten Sensordaten und deren Eigenschaften entsprechend nach-
zubilden. Dies setzt voraus, dass das Fluggeldnde und dessen Zustand zum Aufnahmezeitpunkt in der
virtuellen Szene nachmodelliert wird.

Um diese beiden Kriterien erfillen zu kdnnen, wurde das Gelande der Bundeswehr Universitat Miinchen
mit dem im Siiden angrenzenden Testflugbereich als Ausgangspunkt fiir die Modellierung ausgewahlt.
Es erlaubt die Durchfiihrung von Realfligen, weist die notige Variabilitat bezlglich verschiedener Sze-
narien auf und ermdglichte durch die 6rtliche Nahe die Aufnahme der benétigten Texturen und die
Nachmodellierung der in der Realitit vorhandenen Details. AuRerdem steht es in keinem Bezug zu dem
in Kapitel 4.1 beschriebenen realen Benchmark Trainingsdatensatzen. Die damit trainierten Modelle
kénnen somit auf realen und nachgebildeten synthetischen Testdaten evaluiert werden, die komplett
unabhédngig von den verwendeten Trainingsdaten sind. Dies ist besonders vorteilhaft, da das Gelande
somit eine sehr aussagekréftige Testumgebung zur Représentation des spateren Anwendungsfalls dar-
stellt und die Form der Evaluierung auf unabhéngigen Testdaten die zuverlassigste Art und Weise dar-
stellt, um die tatsichliche Leistungsfahigkeit der Modelle zu beurteilen. Abb. 31 gibt einen Uberblick
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Uber das Gelénde und zeigt einen Vergleich zwischen realer Aufnahme und nachmodellierter virtueller
Welt.

Im Folgenden wird naher beschrieben, wie diese mit Hilfe der in Kapitel 4.2 ausgewéhlten Presagis
Simulationsumgebung aufgebaut wurde. Als Datenbank zur Speicherung diente das CDB Format (engl.:
Common Database), da dieses im Vergleich zu anderen Formaten die hdchste Flexibilitat aufweist und
nativ von der Presagis Umgebung unterstitzt wird. Das Format basiert auf der Kombination mehrerer
Modellierungsschichten. In Abb. 32 sind einige dieser Schichten dargestellt. Die Geodaten stammen
dabei von der Bayerischen Vermessungsverwaltung [225]. Alle Schichten sind georeferenziert und zei-
gen als Ausschnitt einen ca. 2 km x 2 km grof3en Bereich um das Gelédnde der Bundeswehr Universitat
Minchen, der in der Simulation nachmodelliert wurde. Grundlage dieses Schichtaufbaus bilden die Ele-
vationsdaten mit einer Gitterweite von 1 m. Sie enthalten ausschlief3lich die Gelandeoberflache und wur-

den von Storeinflissen wie z.B. Geb&uden oder Vegetation bereinigt. Das resultierende Gelandemodell
wird schlieflich mit dem Luftbild mit einer Bodenaufldsung von 20 cm pro Pixel (cpp) Uberlagert, wel-
ches die Basis flr die Darstellung der Bodentextur bildet.

Abb. 31 Gegeniiberstellung eines real aufgenommenen Luftbildes (links) und einer mit Hilfe der Presagis Modelling and
Simulation Suite nachgestellten synthetischen Aufnahme (rechts). Der Ausschnitt zeigt das Geldnde der Bundes-
wehr Universitat Minchen mit dem im oberen Teil angrenzenden Testfluggel&dnde. Beide dienen als Basis fur die
Erstellung der in dieser Arbeit verwendeten Bilddatensatze.

» i x 7 e < 2 c
a) Elevationsdaten b) Luftbild c) Materialklassifizierung d) Vektordaten

Abb. 32 Uberblick tiber verschiedene Schichten, die im CDB Format als Grundlage fiir die Erstellung und spétere Visuali-
sierung der virtuellen Welt dienen. (Geobasisdaten: Bayerische Vermessungsverwaltung)

Bei einem derartigen Aufbau der Terrainmodellierung ist je nach Anwendungsfall und Flugh6he zur
Steigerung der Modellierungsqualitat und -genauigkeit eine Nachbearbeitung des Luftbildes sinnvoll.
Abb. 33 zeigt einen Uberblick tber die in der vorliegenden Arbeit angewandten Verbesserungen. Im
ersten Schritt wurden sémtliche auf dem Luftbild sichtbaren Fahrzeuge retuschiert. Da die virtuelle Welt
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zur Generierung von Trainings- und Testdaten fiir den Anwendungsfall der UAV-basierten Fahrzeug-
detektion dient, ist dies unbedingt nétig, um Stdreinflusse durch nicht gelabelte und perspektivisch nicht
korrekt dargestellte Fahrzeuge ausschlieen zu kénnen. AuRerdem sollen real erflogene Sensoraufnah-
men mdoglichst detailgetreu in der Simulation nachgebildet werden. Aus diesem Grund wurde im Be-
reich des Testfluggeldndes der Schattenwurf der Gebdude aus dem Luftbild retuschiert. Dies gewahr-
leistet, dass in den synthetischen Bilddaten ausschlieflich der durch die Simulationsumgebung erzeugte
und an die Tageszeit angepasste Schattenwurf sichtbar ist. Die weiterhin sichtbaren Gebdudeumrisse
stellen keine Beeintréchtigung dar, da sie durch die im weiteren Verlauf hinzugefugten 3D-Modelle
tiberdeckt werden und Anhaltspunkte flr die korrekte Positionierung von diesen liefern. Eine Nachbe-
arbeitung in Bezug auf die im Luftbild sichtbare VVegetation ist hingegen vor allem im Bereich des Test-
fluggeldndes durchaus sinnvoll, da es ansonsten bei bodennahen Aufnahmen aufgrund der Perspektive
vorkommen kann, dass die vom Luftbild stammende Vegetation unter den 3D-Volumenb&umen durch-
scheint.

Luftbild Korrektur ____ Luftbild Korrektur Simulation

a) Nachbearbeitung Fahrzeuge b) Nachbearbeitung Schattenwurf c) Nachbearbeitung Vegetation

Abb. 33 Darstellung der verschiedenen Nachbearbeitungsstufen und Retuschen des Luftbildes vor seiner Verwendung als
Bodentextur bei der Erstellung der virtuellen Welt

Eine weitere Schicht in der CDB Struktur enthélt die Materialklassifizierung des Untergrunds (s. Abb.
32 ¢)). Die verwendete Softwareumgebung bietet eine Reihe von vordefinierten Materialen, wobei auch
Schichtdicken und Materialzusammensetzungen berucksichtigt werden. Anhand des Luftbildes bzw.
vorverarbeiteter Versionen von diesem wird in Terra Vista eine farbbasierte Klassenzuordnung erstellt,
die im Anschluss weiter verfeinert werden kann. Die fertige Materialklassifizierung bildet einerseits die
Grundlage fir die physikalisch basierte Infrarotsimulation. Andererseits wird sie aber auch bei der Si-
mulation elektro-optischer Sensordaten verwendet, um das bei geringen Flughdhen tendenziell niedrig
aufgeloste Luftbild mit feinen, halbtransparenten Strukturen, den sogenannten Hypertexturen (HT), zu
tberlagern. Diese bilden strukturelle Feinheiten der Oberflache im Bereich von Asphalt oder Grasfla-
chen nach und verbessern so vor allem bodennahe Aufnahmen. In Abb. 34 ist dieser Vorgang mit ent-
sprechenden Beispielbildern visualisiert.

Abb. 34 Uberlagerung des Luftbildes mit Hy-
n = R i pertexturen (HT) zur verbesserten Si-
Luftbild Materialklassifizierung ~ Luftbild mit HT mulation feiner Bodenstrukturen

Die CDB Struktur sieht auRerdem eine Schicht zur Platzierung von Lichtpunkten z.B. zur Nachbildung
der Start- und Landebahn-Befeuerung vor, welche aber flir den vorliegenden Untersuchungen keine
Rolle spielt. Ein weiterer Bestandteil des Schichtaufbaus sind Vektordaten. Diese kénnen punkt-, linien-
oder flachenférmige Vektoren und die dazugehdrigen Eigenschaften enthalten. Sie représentieren dabei
unter anderem die vorkommenden 3D-Modelle, wie z.B. Gebdude, Fahrzeuge oder Vegetation, aber
auch die Nachbildung von Straenverldufen, Parkplatzen oder &hnlichen Untergriinden durch kiinstliche
Texturen an Stelle des Luftbildes. Eine dieser VVektordateien enthélt die im Kartenausschnitt vorkom-
mende Vegetation, die durch 3D-Volumenb&ume von SpeedTree [137] simuliert wird. Liegt der Fokus
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auf einer maglichst realistischen Nachmodellierung, wie beispielsweise bei der Generierung realer und
synthetischer Bildpaare, kénnen diese einzeln mit Punktvektoren in der virtuellen Welt platziert werden.
Zur Generierung ganzer Waldstiicke bzw. zur Nachbildung dicht bewachsener Wiesenstreifen oder Ge-
bisch, bietet Terra Vista ein Streuwerkzeug, das innerhalb eines definierten Polygons ausgewdahlte Mo-
delle mit einer vorgegebenen Dichte automatisch platziert. Abb. 35 zeigt beispielhaft zwei verschiedene
Baummodelle und eine Auswahl an Gras und Strauchtypen. Verschiedene Versionen ermdglichen es
dabei, die Vegetation an die vorherrschende Jahreszeit anzupassen.

Abb. 35 Beispielhafte Darstellung der verwendeten 3D-Volumenbaume von SpeedTree zu verschiedenen Jahreszeiten und
Auswahl an Gras und Strauchmodellen von SpeedGrass zur Simulation der Bodenvegetation (vgl. [137]).

Eine weitere Vektordatei beinhaltet die verschiedenen Gebdudemodelle. Die Verwendung generischer
Gebaudemodelle war in dieser Arbeit nicht moglich, da gekoppelte reale und synthetische Bilddaten
benotigt werden. Aus diesem Grund wurden sémtliche im beschriebenen Kartenausschnitt vorkommen-
den Geb&ude realitatsgetreu nachmodelliert. Als Ausgangspunkt dafiir diente die Modelldatenbasis aus
[36], die aktualisiert und weiterentwickelt wurde. Die Presagis Umgebung bietet fiir den Zweck der
Modellierung das Softwaretool Creator. Um eine mdglichst hohe Kompatibilitat mit der verwendeten
Simulationsumgebung und der CDB Datenbasis zu erreichen, wurden alle Modelle ins OpenFlight (.flt)
Format konvertiert. Jedes 3D-Modell besteht dabei aus einem Gittermodell, das die Form und die Di-
mension abbildet und einer oder mehrerer Texturen, die auf dieses Gittermodell projiziert werden. Samt-
liche Seitentexturen der Gebaude wurden vor Ort aufgenommen, entzerrt und mit Hilfe eines Bildver-
arbeitungsprogrammes von Stérobjekten und Storeinflissen, wie z.B. Schattenwurf, befreit. Die Dach-
flachen bestehen aus generischen Texturen, die die Realitdt mdglichst gut widerspiegeln. Alle Texturen
wurden im Nachgang in Creator materialklassifiziert. Die fertigen 3D-Geb&aude werden anschlief3end
in der Vektordatei verlinkt und mit Hilfe des Luftbildes ausgerichtet und orientiert. Durch entsprechende
direkte, ambiente und diffuse Beleuchtung und Schattierung wird seitens der Simulationsumgebung eine
harmonische Eingliederung der Modelle in die vorherrschenden szenarischen Umgebungsbedingungen
sichergestellt.
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Abb. 36 Ubersichtsdarstellung des Modellkatalogs mit Zusatzmodellen und Kleinteilen zur detaillierteren Ausgestaltung der
virtuellen Welt und zur Erstellung von Trainingssatzvariationen mit Stérobjekten in Fahrzeugnédhe (vgl. [226]).
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Abb. 37 Ausschnitt aus dem Modellkatalog zur Simulation verschiedener Fahrzeugmodelle (vgl. [227]).

Neben den Gebaudemodellen werden zur detaillierten Nachbildung der realen Gegebenheiten weitere
Zusatzmodelle und Kleinteile benétigt. Abb. 36 gibt einen Uberblick tiber die verwendeten Modelle aus
[226], die ebenfalls ins OpenFlight Format konvertiert wurden und &hnlich wie die Geb&ude statisch
tiber eine Vektordatei platziert werden kénnen. Des Weiteren wird diese Art von Modellen im spéteren
Verlauf der Arbeit zur Generierung von Trainingsdatensatzvariationen (s. Kapitel 5.3.2) benétigt, um
den Einfluss von zufallig in Fahrzeugnahe verteilter Stérobjekte untersuchen zu kénnen. Insgesamt ste-
hen in dieser Kategorie 154 verschiedene Modelle zur Verfiigung.

Zur realistischen Simulation von Fahrzeugen fur die Trainings- und Testdatengenerierung ist ebenfalls
ein entsprechendes 3D-Modelldatenset mit der bendtigten Variation in Bezug auf Farbe, Form und Fahr-
zeugmodell nétig. Abb. 37 zeigt einen Ausschnitt der insgesamt 148 Modelle aus [227], die dabei zum
Einsatz kamen. Sie bestehen aus einem Gittermodell mit durchschnittlich rund 3000 Polygonen und
einer UV-gemappten Textur. Dieser Aufbau bietet durch Umféarben der Textur in einem Bildverarbei-
tungsprogramm eine effektive Mdglichkeit zur Generierung weiterer Farbvariationen fur jedes Modell,
wodurch das Datenset auf insgesamt 466 Modelle erweitert werden konnte. Neben der statischen Plat-
zierung Uber Vektordateien bei der Generierung der virtuellen Welt, werden (ber die Programmier-
schnittstelle von Vega Prime, das zur spateren Visualisierung der fertigen CDB Datenbasis dient, ver-
schiedene Objekte bzw. Fahrzeugmodelle wahrend der Laufzeit dynamisch platziert. Im nachsten Ab-
schnitt wird beschrieben, wie dabei auch eine automatisierte Generierung der Ground Truth in Form
von Bounding Boxen um das Fahrzeug implementiert werden kann.

5.1.2 Generierung der Bounding Boxen und Ground Truth in der virtuellen Szene

Um Aufnahmen aus der beschriebenen virtuellen Welt als Trainings- und Testdaten fiir den Anwen-
dungsfall der UAV-basierten Fahrzeugdetektion nutzen zu kénnen, wird fur jedes im Bild enthaltene
Fahrzeug die zugehorige Annotation in Form einer Bounding Box bendtigt. Vorteil der Verwendung
einer virtuellen Umgebung ist unter anderem, dass diese Bounding Box und weitere Annotationen auto-
matisiert und reproduzierbar erzeugt werden kénnen und somit das zeitaufwendige héndische Labeln
entfallt. Da nicht jede Simulationsumgebung bereits von vornherein diese Information zur Verfligung
stellt, wird im Folgenden eine allgemeine Methode zur Implementierung dieser Funktionalitat beschrie-
ben. Wie bereits in Kapitel 4.3.1 erwéhnt, werden dabei fur die hier vorgestellten Untersuchungen vor-
erst keine orientierten Bounding Boxen oder semantische Maskierungen der Objekte betrachtet.
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Abb. 38 Visualisierung des Prozesses zur automati-
sierten Bounding Box Generierung auf Ba-
sis der 3D Hulle um das zu detektierende
Objekt und einer Transformation der Eck-
punkte von Welt- in Kamerakoordinaten
(vgl. [51]).

Lat: Latitude; Long: Longitude; h: Hohe

Zentrum in Weltkoordinaten
(Lat, Long, h)

Eine der in der Literatur beschriebenen Methoden fiir Game-Engines [33] nutzt die Kommunikation mit
der Grafikhardware und generiert im ersten Schritt aus dem Stencilbuffer eine semantische Aufteilung
der Objektklassen im Bild. Mit Hilfe des Tiefenbuffers wird anschlielend zwischen den individuellen
Objekten unterschieden und aus dem jeweiligen Umriss die gesuchte Bounding Box berechnet. Im Ge-
gensatz dazu werden bei der hier beschriebenen Methode, &hnlich wie in [101], lediglich direkte Infor-
mationen wie Objektposition und -groie bendtigt. Dadurch ist sie fur nahezu alle gangigen Simulation-
sumgebungen anwendbar und spart die Implementierung einer Schnittstelle zur Grafikhardware.

In Abb. 38 ist der Annotierungsprozess visualisiert dargestellt. Nach dem Culling und Rendering wird
am Ende der Bildgenerierungspipeline eine Liste an Objekten abgefragt, die sich zum aktuellen Zeit-
schritt im Blickfeld (engl.: Field of View, FOV) der Kamera befinden. Da Verdeckungen (Occlusion
Culling) dabei nicht von jeder Simulationsumgebung beriicksichtigt werden, wird auf das Zentrum eines
jeden in der Liste enthaltenen Objekts der Reihe nach ein virtueller Laserstrahl ausgerichtet, der haufig
auch als Isector bezeichnet wird. Durch Auslesen seines Schnittpunktes kann zum einen tberpruft wer-
den, ob der Objektmittelpunkt durch Hindernisse verdeckt wird und zum anderen ist eine Bestimmung
der Entfernung zwischen Objekt und virtueller Kamera mdglich, ohne dass dafiir eine Tiefenkarte zur
Verfiigung stenen muss. Uber die aktuelle Position in Weltkoordinaten, die zugehérige Orientierung
und die Objektdimensionen ist nun die Berechnung einer dreidimensionalen Begrenzungsbox maoglich.
Mit Hilfe der Kameramatrix, die in jedem Simulationsschritt neu berechnet wird, kdnnen nun die Eck-
punkte der Begrenzungsbox vom dreidimensionalen Weltkoordinatensystem ins zweidimensionale Ka-
merakoordinatensystem transformiert werden. Das Kkleinste, diese acht transformierten Eckpunkte ein-
schliefende Rechteck bildet eine ausreichend genaue und reproduzierbare Bounding Box und kann als
Ground Truth flr die Objektdetektion verwendet werden. Um darlber hinaus bei der spéteren Analyse
auch den Einfluss weiterer Parameter auf die Detektionsleistung untersuchen zu kénnen, werden fiir
jedes Bild zusétzliche Informationen aus der Simulationsumgebung abgespeichert. Nachfolgende Auf-
listung zeigt den Aufbau der Annotationsdatei, die fiir jedes Bild automatisiert generiert wird.

Tab. 12 Aufbau der Annotationsdatei, die fiir jedes synthetisch generierte Bild automatisiert erzeugt wird und neben den

Bounding Boxen der vorkommenden Objekte auch allgemeine Annotationen enthélt.

UTM (engl.: Universal Transverse Mercator) Koordinatensystem; BB: Bounding Box; l.0. linke obere Ecke als
Ausgangspunkt

Allgemeine Annotationen

Geometrische Eigenschaften Umgebungsbedingungen
1 ! D 1
—~~ —~~ c o = f 1
S S 25 $5 3 5£_ 5.8 = % S, ES rte 30 53
= [ (=) = = = o [%}
5 5 $§£ 55 § £3 83|t § 5 B =2 55 5% 55 %%
= = I == £ =& Ex| 5 - S F 5§57 §3 5= = T3
b3 > ~ O m <:( D » T @
Objektannotationen (fiir jedes im Bild vorkommende Fahrzeug)
Objektdaten Objektkontext
> 3 @ o _ & = = ~N
o = 2 - & = .
2 8 X3 2 £ 33 £g|g E 25 2 5 s8¢
8 8 L= O T L8 @5|2 o 25 52 2 E=2
< % 8T @ 8 §fF 57 |% X T 8 °°




Implementierung, Experimentalaufbau und Durchfihrung der Experimentalfllige 83

Die urspriingliche Annotationsform beschreibt die Bounding Boxen anhand der (x, y) Pixelkoordinaten
der linken oberen Ecke und der zugehdrigen Breite und Hohe in Pixeln. Um fur Trainings- und Evalu-
ierungszwecke konform mit der vom YOLOv3 Detektor geforderten Notation zu sein, wird fir jedes
synthetisch generierte Bild im Nachgang aus der urspriinglichen Annotationsdatei eine Textdatei gene-
riert, die fur alle im Bild vorkommenden Fahrzeuge folgende Beschreibung der Bounding Boxen auflis-
tet:

<Objektklasse> <x> <y> <Breite> <Hohe>

Das YOLO-Format beschreibt dabei als (x, y) Koordinaten das Zentrum der Bounding Box und enthélt
flr x, y, Breite und Hohe relative Werte im Gegensatz zu absoluten Pixelangaben. Dies hat den Vorteil,
dass die Angaben unabhéngig von der Bildauflésung sind.

Fazit

Insgesamt ermdglicht dieses VVorgehen die schnelle Generierung einer grolRen Anzahl synthetischer Da-
ten mit automatisch erzeugten Annotationen, welche nicht nur Bounding Boxen um die vorkommenden
Fahrzeuge beinhalten, sondern auch weitere allgemeine Bild-, Umgebungs- und Objektparameter aus
der Simulationsumgebung extrahieren.

5.1.3 Schema und Implementierung zur synthetischen Datengenerierung

Nach den Beschreibungen zur Modellierung der virtuellen Szene und zur Implementierung der automa-
tisierten Annotationsgenerierung wird in diesem Kapitel auf die Erzeugung synthetischer Trainings- und
Testdatensétze und davon abgeleiteter Variationen mit unterschiedlichen Parameterverteilungen zur Un-
tersuchung des Trainingsverhaltens eingegangen. Fiir diesen Zweck wird die Programmierschnittstelle
der Presagis Umgebung genutzt, die tber das Vega Prime SDK (engl.: Software Development Kit) Zu-
griff auf die Gestaltung der Visualisierungsparameter und des Szenengraphen bietet. Sdmtliche dafir
erstellte Plug-Ins und Softwarebestandteile sind aufgrund der Kompatibilitat und der Geschwindigkeits-
anforderungen in C++ erstellt. Abb. 39 zeigt die einzelnen Bestandteile der Implementierung.

Start " Ausfuhrung || Parameterverteilung
Simulationsschleife gleichverteilt/diskret

Lade Lade —
Konfig. Instansen Parameteriteration UPDlATE [ ap | cu |—— praw |

1 ' !
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Feste Parameter: Instanzen: Fahrzeugmodell Laden... Instanzen laut virtuelle Kamera Bild
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Koordinatensysteme  vpScene Fahrzeugorientierung AVETE Auslesen der FOV Frame- B}ill T
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Abb. 39 Ablaufdiagramm zur Visualisierung des Programmablaufs bei der Erzeugung eines synthetischen Datensets tiber
die Programmierschnittstelle der Simulationsumgebung

Im ersten Schritt wird dabei eine Vega Prime Instanz zur Visualisierung ausgefuhrt, welche eine initiale
Startkonfiguration l&dt. Diese Startkonfiguration kann im Vorfeld tiber eine grafische Benutzeroberfla-
che erstellt werden und enthélt feste Parameterwerte zur Initialisierung der virtuellen Umgebung, wie
z.B. die zu betrachtende CDB Datenbasis oder verschiedene vordefinierte Einstellungen bzgl. Schatten-
, Wolken- oder Vegetationssimulation. Um wahrend der Laufzeit Einfluss auf weitere veranderbare
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Parameterwerte nehmen zu kdnnen, werden in nachsten Schritt die zugehdrigen Instanzen der Simula-
tionsobjekte geladen, bevor schliefilich die Simulationsschleife gestartet wird.

Die Simulationsschleife besteht aus mehreren Unterprozessen, die in Abb. 39 rot dargestellt sind. Das
Hauptaugenmerk liegt dabei auf der schrittweisen Iteration tiber bestimmte Parameter zur Generierung
einer Variation im Datensatz. Bei der Auswahl der mdglichen Parametervariationen wurden die in Ka-
pitel 4.1 beschriebenen speziellen Anforderungen an das Datenmaterial fur die Fahrzeugdetektion auf
Luftbildern berticksichtigt. In Kapitel 5.1.4 wird genauer auf die verwendeten Parameter und die Wer-
tebereiche eingegangen, die als Ausgangspunkt zur Erzeugung eines synthetischen Referenzdatensatzes
in dieser Arbeit verwendet werden. Kapitel 5.3.2 beschreibt darauf aufbauend weitere Parametervaria-
tionen zur Untersuchung des Trainingsverhaltens in Abh&ngigkeit der Datensatzerzeugung. Die Vertei-
lung der einzelnen Parameterwerte kann dabei sowohl gleichverteilt oder diskret sein. Eine diskrete
Parameterverteilung wirkt sich multiplikativ auf die Grof3e des generierten Datensets aus, da sowohl die
einzelnen Parameter als auch die zugehdrigen diskreten Parameterwerte der Reihe nach durchlaufen
werden. Parameter mit gleichverteilten Werten kdnnen entweder parallel zur beschriebenen Iteration in
jedem Schritt einen zufélligen Wert annehmen oder es wird ihnen wiederum eine bestimmte Anzahl an
Durchldufen zugewiesen, bei der sie ebenfalls einen zufélligen Wert annehmen, dabei dann aber wiede-
rum Einfluss auf die Datensatzgré3e nehmen.

Uber die zugewiesenen Objektinstanzen werden am Anfang der Simulationsschleife die jeweiligen Pa-
rameter in der Simulation eingestellt. Beim nachfolgenden Cull-Prozess wird die virtuelle Kamera neu
ausgerichtet, bevor als Basis fir die Bounding Box Generierung alle Objekte im aktuellen FOV ausge-
lesen werden. Der Draw-Prozess rendert die aktuelle Szenerie, die anschlieRend durch Abgreifen des
Framebuffers als synthetische Bilddatei abgespeichert werden kann. Nach der Berechnung der Bounding
Boxen gemal dem in Kapitel 5.1.2 vorgestellten Schema wird abschlieRend die zugehérige Annotati-
onsdatei generiert. Um Interferenzen zu vermeiden und da die Bildwiederholrate fir diese Anwendung
eine untergeordnete Rolle spielt, werden die einzelnen Prozesse der Simulationsschleife anders als sonst
ublich nicht parallel, sondern sequenziell ausgefiihrt. Nach jedem Durchlauf wird abschlieRend entwe-
der der Wert des aktuellen Parameters geéndert oder mit dem nédchsten Parameter begonnen, bevor
schlielich nach Durchlauf aller Variationen die Simulationsschleife und damit das Programm beendet
wird.

Fazit

Dieser Ablauf kann auf ein beliebiges Simulationsprogramm zur Generierung synthetischer Datensatze
ubertragen werden und ermdglicht durch Anpassung der Parameterzusammensetzung den erforderlichen
Gestaltungsspielraum. Eine gleichverteilte oder diskrete Wahl der Parameterwerte erlaubt zusammen
mit der Festlegung der Stufenanzahl eine Einflussnahme auf die GroRe des Datensatzes und vor allem
auf den Anteil, den ein bestimmter Parameter an der Gesamtvariation des Datensatzes hat.

5.1.4 Parameterverteilung und explorative Datenanalyse

Im Folgenden wird nun auf Basis des beschriebenen Generierungsschemas diejenige Parametervertei-
lung vorgestellt, die als Ausgangspunkt fir die Erzeugung eines synthetischen Referenzdatensatzes
dient.

In verschachtelten Schleifen werden jeweils die Parameter Fahrzeugmodell, Fahrzeugposition, Flug-
hohe, Radius und Orientierung der virtuellen Kamera gedndert, um beim Training ein moglichst breites
Spektrum der spater vorkommenden Bedingungen zu erfassen. Tab. 13 gibt einen Uberblick tiber die
Spanne der Parameterwerte und deren Verteilungen flr Trainings- und Testdatenset, wobei im Folgen-
den als erstes die Trainingsdatengenerierung beschrieben wird. Die Auswirkungen der einzelnen Vari-
ationen sind in Abb. 40 anhand von Beispielbildern dargestellt.
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Tab. 13 Tabellarische Ubersicht (iber die Parameterverteilung bei der Generierung des synthetischen Referenzdatensatzes
flir Trainings- und Testzwecke. Der Trainingsdatensatz enthélt 86 640 Bounding Boxen in 93 312 Bildern, der Test-
datensatz 9527 Bounding Boxen in insgesamt 9719 Bildern. Das Verhéltnis von Trainings- zu Testdaten betragt
dabei 10:1.

Orient.: Fahrzeugorientierung; p.B.: pro Bild; p.S.: pro Schritt; gl.vert.: gleichverteilte Parameter

Fahrzeugparameter Geometrische Parameter Umgebungsparameter

Modelle Positionen Orient. Flughthe Radius Orient.  Uhrzeit  Sichtweite Rauschen
-% 80(38); 1p.B. 6 0° 15,30,50,90m 0, 20,40,80m 30°p.S. 6-18Uhr 0,3-30km 0-0,15
= diskret diskret diskret diskret diskret diskret  gl.vert. gl.vert. gl.vert.
3 80(38); 1p.B. 4 0-359° 15-100m 0-80m 0-359° 6-18Uhr 0,3-30km 0-0,15
F diskret diskret gl.vert. gl.vert. gl.vert. gl.vert.  gl.vert. gl.vert. gl.vert.
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Abb. 40 Verschiedene Beispielbilder aus dem Generierungsprozess des synthetischen Referenzdatensatzes. In den einzelnen
Spalten sind exemplarisch die Auswirkungen der jeweiligen Parametervariationen zu sehen.

Im ersten Schritt wird Uber die 3D-Fahrzeugmodelle iteriert. Fur das Referenzdatenset wurden 38 ver-
schiedene 3D-Modelle ausgewdhlt. Auch wenn in diesem Zusammenhang haufig von Fahrzeugen ge-
sprochen wird, wird hier und auch in der spateren Auswertung ausschlieBlich die Klasse ,,Auto* be-
trachtet, da diese im Vergleich zu den Klassen ,,Bus“ oder ,,Lastwagen® auch bei realen Daten stark
dominiert und somit représentative Ergebnisse liefert. Um eine mdglichst hohe allgemeine Anwendbar-
keit des synthetisch trainierten Detektormodells zu erhalten, wurden die 38 3D-Modelle entsprechend
der weltweiten Farbverteilung bei Autos umgefarbt (s. Abb. 41). Dies resultierte in einer Gesamtanzahl
von 80 Automodellen, Uber die schrittweise iteriert wird, wobei jeweils nur ein Auto im Bild platziert
und ein Durchlauf ohne Automodell ergénzt wird, um sicherzustellen, dass bei einer gewissen Anzahl
an Bildern im Datensatz keine Fahrzeuge sichtbar sind.

Im néchsten Schleifendurchlauf wird fiir jedes Modell die Position und damit das Umfeld des Fahr-
zeugs variiert. Der Trainingsdatensatz betrachtet sechs verschiedene Positionen, wobei darauf geachtet
wurde, dass diese so gewéahlt werden, dass sich sowohl der Untergrund (helles/dunkles Grass, Asphalt
mit/ohne StraBenmarkierungen) als auch die Umgebung (LandstralRe, Parkplatzflache, Industriegebiet)
veréndern. Ein weiterer wichtiger Punkt sind Variationen in Bezug auf verschiedene Objektansichten.
Wahrend die Orientierung des Fahrzeugmodells beim Trainingsdatensatz vorerst immer 0° betrdgt,
werden bei der virtuellen Kamera die Parameter Flughthe, Radius zum Objekt und Kameraorientie-
rung nacheinander in diskreten Schritten variiert und so quasi die halbkugelférmige Sphére tiber dem
Objekt abgetastet. Die Schrittweiten sind in Tab. 13 zusammengefasst. Aus der Verrechnung von
Fahrzeugorientierung und Kameraorientierung ergibt sich die Gesamtorientierung des Objekts (s. Abb.
40), die in 30 Grad Schritten variiert. Die Kombination aus verschiedenen Flughthen und Radien zum
Objekt flhrt schlielich zu verschiedenen Blickwinkeln auf das Objekt, die aufgrund des
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verschachtelten Aufbaus wiederum fiir alle Gesamtorientierungen durchlaufen werden (s. Abb. 40).
Insgesamt ergeben sich aus diesem Aufbau81-6-1-4-4-12 = 93 312 Trainingsbilder.

Zur Erhohung der Variation in Bezug auf sich verdndernde Umgebungsbedingungen werden vor dem
Abspeichern von diesen die Parameter Uhrzeit, Sichtweite und Rauschanteil in der Simulationsumge-
bung zufallig fiir jedes Bild zwischen bestimmten vorgegebenen Werten variiert (s. Tab. 13). Eine An-
derung der Uhrzeit in der Simulation beeinflusst dabei nicht nur die Helligkeit im Bild, sondern auch
den Schattenwurf und die gesamte Beleuchtungssituation, wie in Abb. 40 zu sehen. Als Rauschen wird
weilles Gaul’sches Rauschen verwendet, das den synthetisch gerenderten Bilddaten mit Gewichtungs-
faktoren zwischen 0 und 0,15 additiv Uberlagert wird und ausschliellich die Helligkeitswerte beein-
flusst. Abb. 42 zeigt schlieBlich eine grafische Ubersicht tiber die Parameterverteilung der syntheti-
schen Referenzdatensatze. Es wird deutlich, dass trotz der diskreten Werte fiir Flughthe, Kameraori-
entierung und Radius zum Objekt alle relevanten Blickwinkel und Objektdistanzen abgedeckt werden.

Verteilung der 3D-Modelle Weltweite

Gesamtanzahl: 80 Verteilung
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Abb. 41 Farbverteilung der zur Datensatzgenerierung verwen-
deten 3D-Modelle. Auf der rechten Seite ist als Ver-
. gleich dazu die weltweite Verteilung der Autofarben

"Auto" (80) "Auto" aufgetragen

Der synthetische Referenz-Testdatensatz wird auf &hnliche Art und Weise jedoch mit einer anderen
Parameterverteilung erzeugt. Das Modelldatenset bleibt identisch. Um eine aussagekréftige Evaluie-
rung zu ermdéglichen und identische Bildpaare bei Training und Test zu vermeiden, wurden bei der
Generierung der Testdaten jedoch vier andere Fahrzeugpositionen ausgewéhlt. Im Gegensatz zum
Trainingsdatensatz sind beim Testdatensatz nicht nur die Umgebungsparameter gleichverteilt, sondern
auch die Parameter zur Kameraplatzierung. Dies flihrt dazu, dass sémtliche Objektansichten bei der
Evaluierung vorkommen und untersucht werden kann, inwiefern das mit diskreter Schrittweite trai-
nierte Detektormodell auf diese unbekannten Ansichten generalisieren kann. Abb. 42 zeigt in Griin die
Verteilung fur diese kontinuierliche Parameterwahl. Die daraus resultierenden Werte fiir die Blickwin-
kel sind relativ homogen Uber die gesamte Flache verteilt und zeigen einen leichten Abfall ab 40°. Die
Verteilung der Objektdistanzen zeigt eine klare Haufung bei Werten um 80 m. Beide Charakteristiken
sind durchaus realistisch und kdnnen auch bei realen Daten in dieser Form auftreten. Der Testdaten-
satz enthélt insgesamt 9719 Bilder, was ca. 10 % der Groe des Trainingsdatensatzes entspricht.
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I Training BB Test Parameterverteilung des synthetischen Referenzdatensatzes
Training: Bilder: 98312, Obj.: 86480, Test: Bilder: 9719, Obj.: 9520
_ 0,21 0,2 0,2
i 0,05
=}
<
0.0 Loy
20 40 60 80 100 ’ 0 120 240 360 "0 20 40 60 80 "0 20 40 60 80
Flugh6he (m) Kameraorientierung (°) Blickwinkel (°) Radius (m)
— 0,1
< 10,0251 0,025 1 0,025 1
<
0,000 - 0,000 - 0,000 0,0-
6 9 12 15 18 0 10000 20000 30000 0.00 0.05 0.10 0.15 20 40 60 80 100 120
Uhrzeit (24h) Sichtweite (m) Rauschanteil Objektdistanz (m)

Abb. 42 Grafische Analyse der Verteilung der verschiedenen geometrischen Parameter und der Fahrzeug-, und Umgebungs-
parameter bei der Erzeugung des synthetischen Referenzdatensatzes fiir Training und Test. Der Trainingsdatensatz
enthéalt 86 640 Bounding Boxen in 93 312 Bildern, der Testdatensatz 9527 Bounding Boxen in insgesamt 9719 Bil-
dern. Das Verhdltnis von Trainings- zu Testdaten betragt dabei 10:1 (vgl. [51]).

In beiden Féllen ist fur erste Untersuchungen lediglich ein Auto pro Bild vorhanden. Dieses wird auf-
grund der einfacheren Umsetzbarkeit stets in Bildmitte platziert. Ein gezielt um Faktor 2 in x- und y-
Richtung gréRer gewéhlter FOV der virtuellen Kamera erlaubt es nun, dass ein zufallig ausgewahlter
Bildausschnitt um das Fahrzeug gewahlt wird und das Auto somit eine zufallige Position innerhalb des
Bildausschnitts einnimmt. Positiver Nebeneffekt dieser VVorgehensweise ist, dass trotz der lediglich
sechs bzw. vier festgelegten Positionen des Fahrzeugs das Umfeld und die im Bild enthaltenen Objekte
variieren, die Szenerie jedoch die gleiche bleibt. Die finalen synthetischen Sensordaten haben in Anleh-
nung an das fiir den realen Vergleich ausgewéhlte UAVDT Datenset eine Auflésung von 1024 x 540
Pixeln. Abb. 43 zeigt einige reprasentative Beispiele und soll die Zusammensetzung des synthetischen
Referenzdatensatzes und der beschriebenen Parametervariationen visualisieren.

4 ;/
)

Abb. 43 Représentative Darstellung einiger Beispielbilder aus dem synthetischen Referenz-Trainingsdatensatz mit den zu-
gehdrigen automatisch generierten Objektannotationen. Die Auswahl spiegelt den Effekt der zugrunde liegenden
Parameterverteilung wider und soll einen Eindruck vom visuellen Erscheinungsbild der synthetischen Daten ver-
mitteln.

Zusammenfassung

Die vorgestellten Parametervariationen dienen als Ausgangsbasis und Referenz fiir die Untersuchungen
zum Einfluss synthetischer Sensordaten und werden in Kapitel 5.3 gezielt um zusatzliche Varianten
erweitert. Zum Schluss ist erneut die diskrete Verteilung der Parameterwerte im Trainingsdatensatz her-
vorzuheben, die sowohl bei der realen als auch der synthetischen Trainingsdatengenerierung bisher nur
selten angewandt wird. Sie erlaubt jedoch einerseits die relativ entkoppelte Einflussanalyse einzelner
Parameter und hilft andererseits, die Variation bzgl. einzelner Parameter zu beschréanken und somit eine
Uberanpassung dahingehend unter Umstinden zu vermeiden. Ob bei passender Schrittweite im Sinne
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von schrittweisem Lernen der Detektor trotzdem auf alle vorkommenden Parameterwerte generalisiert,
kann anhand des Testdatensatzes mit seiner kontinuierlichen Parameterverteilung Gberpriift werden.

5.2 Durchfihrung von Drohnenfliigen zur Generierung realer und
synthetischer Bildpaare

Fir eine gezieltere und detailliertere Analyse des Reality Gaps sind neben den bereits vorgestellten re-
alen und synthetischen Trainings- und Testdatensédtzen vor allem auch inhaltsgleiche reale und synthe-
tische Bildpaare notwendig. Durch die direkte Nachbildung in der Simulationsumgebung und den
dadurch nahezu identischen Bildinhalt kénnen sie aufschlussreiche Einblicke tber die Leistungsunter-
schiede und die Einflussfaktoren bei der Verwendung synthetischer Sensordaten liefern. Aus diesem
Grund wird im Folgenden der experimentelle Aufbau zur Durchfiihrung der Realfllige, die Parameter-
beschreibung im dadurch real erflogenen Datensatz und schlieBlich die Nachbildung der synthetischen
Duplikate beschrieben. Die Generierung eigener realer Flugaufnahmen war notwendig, da fiir den An-
wendungsfall der UAV-basierten Fahrzeugdetektion zum jetzigen Zeitpunkt nur wenig passendes der-
artiges Bildmaterial zur Verfligung steht. AulRerdem stammen die auf diese Weise generierten Bildpaare
somit aus derselben geografischen Umgebung wie der bereits beschriebene synthetische Referenz-Da-
tensatz und représentieren damit einen typischen spateren Anwendungsfall. Aufgrund dieser Eigen-
schaft kdnnen sie weitere Erkenntnisse liefern, inwiefern eine Erweiterung realer Benchmark-Trainings-
daten mit synthetischen Daten aus derselben Szenerie und Umgebung zu einer hoheren Anpassungsfa-
higkeit der Detektionsmodelle auf die spateren Einsatzbedingungen fihrt.

5.2.1 Multikopter: Hardware- und Softwaresetup

Zur Erreichung der eben beschriebenen Ziele und zur Erstellung eines darauf angepassten Datensatzes
wird ein entsprechendes Multikoptersystem benétigt, mit dem die Erfliegung der realen Luftbildaufnah-
men mdoglich ist. Multikopter eigenen sich aufgrund der hohen Stabilitat bei Bewegungen in jede Raum-
richtung besonders fur die Erfassung von Sensordaten bei geringen bis mittleren Flughéhen [14] und
vergleichsweise kurzen Reichweiten und Einsatzdauern. Sie sind daher fiir den hier vorgestellten Ein-
satzzweck sehr gut geeignet.

Dariiber hinaus werden noch verschiedene weitere Anforderungen an das System gestellt. So muss es
zum Beispiel tber eine gut dokumentierte Programmierschnittstelle verfugen, die eine Steuerung und
optional auch eine Automatisierung des Flugablaufs ermdéglicht und dariiber hinaus Zugriff auf die ak-
tuellen Telemetriedaten gewahrt. Zudem wird eine Integrationsméglichkeit flir ein Sensorsystem mit
Gimbal bendtigt, um die Kamera auf das Fahrzeugobjekt ausrichten und die entsprechenden Luftbild-
aufnahmen erstellen zu kdnnen. Die dabei verwendete Schnittstelle sollte eine Steuerung der Gimbal-
und Kameraparameter erlauben und mit der Programmierschnittstelle des Multikopters kompatibel sein.
Zur Ansteuerung dieser Schnittstelle und zur Abspeicherung der Daten wird ein externes Rechnerboard
benétigt. Daher ist eine entsprechende Montagemdglichkeit am Kopter erforderlich und die maximal
mogliche Zuladung muss so dimensioniert sein, dass sowohl Sensorsystem als auch Hardwareerweite-
rungen problemlos transportiert werden kénnen. Um Fllge unter verschiedenen Witterungsbedingungen
wie z.B. Nebel zu ermdglichen und damit die Varianz im Datensatz zu erhéhen, ist eine gewisse Schutz-
art bzw. IP-Kennzahl ebenfalls positiv zu bewerten. Als letzte Anforderung ist ein eingebauter GPS-
Empfanger mit Echtzeitkinematik (RTK, engl.: Real Time Kinematik) zu nennen, der fiir eine genaue
Erfassung der aktuellen Position und Telemetrie nétig ist, welche wiederum eine VVoraussetzung fur eine
entsprechende genaue Erzeugung synthetischer Duplikate darstellt.
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Abb. 44 Ubersicht tiber die Eigenschaften und Bestandteile des verwendeten Multikoptersystems (DJI M210 RTK V2 mit
DJI Zenmuse XT2, fiir a) vgl. [228]). Rechts sind auRerdem die RTK-Bodenstation und die eigenen Hardwareer-
weiterungen (Nvidia Jetson TX2) zur Durchfiihrung der Flugversuche und zur automatisierten Steuerung des Flug-
pfades zu sehen.

RTK: Real Time Kinematik, UART: Universal Asynchronous Receiver / Transmitter

Auf Basis dieser Anforderungen wurden mehrere auf dem Markt verfugbare Multikopter evaluiert. Klei-
nere Modelle weisen oft nicht die nétigen Integrationsmdéglichen und Zuladungen auf. Sehr grof3e Mul-
tikopter mit sechs und mehr Rotoren sind hingegen héufig nicht flexibel genug einsetzbar und unterlie-
gen in vielen Fallen aufgrund des hoheren Gewichts strikteren gesetzlichen Einschrankungen. Daher
wurde der Quadrokopter Matrice M210 RTK V2 vom chinesischen Hersteller DJI fur den in dieser
Arbeit betrachteten Anwendungsfall ausgewahlt. Er besitzt ein vollstdndig integriertes RTK und kann
mit dem Sensorgimbal DJI Zenmuse XT2 erweitert werden. In Tab. 14 sind die zugehdrigen technischen
Daten aufgefiihrt. Abb. 44 zeigt die Bestandteile dieses Multikoptersystems, die zugehorige RTK-Bo-
denstation und die eigenen Hardwareerweiterungen zur reproduzierbaren Missionsplanung und Daten-
speicherung.

Tab. 14 Technische Daten des verwendeten Multikopters DJI M210 RTK V2 in Kombination mit dem Sensorgimbal DJI

Zenmuse XT2
DJI M210 RTK V2 DJI Zenmuse XT2 DJI RTK Bodenstation
GroRe 88 x88x43cm Gewicht 5889 Updaterate Bis 20 Hz
Gewicht 4,91 kg IR-Kamera Einschwingdauer <455
Max. Ladung 1,23 kg Auflésung (IR) 640 % 64, 30 Hz Schutzart 1P65
Schwebegenauig- H/V +10cm Linse, FOV (IR) 19 mm, 32° x 26°  Positionierungs- H/V ~1-2cm
keit (RTK) genauigkeit
Max. Steigrate 5m/s Spektralband (IR) ~ 7,5-13,5 um
Geschwindigkeit 81 km/h EO-Kamera
Flugzeit ca. 24 min Auflosung (EO) 4K, 30 Hz
Schutzart 1P43 Linse, FOV (EO) 8 mm, 57° x 42°
Detektoren FPV, IR, US

Die Hardwareerweiterungen bestehen aus einer Montageplattform, dem Rechnerboard Nvidia Jetson
TX2 und einem von der Stromversorgung des Multikopters unabhangigen externen Akku. Abb. 45 zeigt
eine schematische Visualisierung des Gesamtaufbaus mit den jeweiligen Schnittstellen. Das Rechner-
board ist dabei Uber USB und UART mit dem Multikopter verbunden. Eine ROS (Robot Operating
System) basierte Interprozesskomunikation ermdglicht nun den Zugriff auf das Onboard-SDK. So kén-
nen in C++ grundlegende High-Level Funktionalitaten fiir Kamera- und Gimbalsteuerung, Start- und
Landevorgang oder die lokale Positionierung um einen POI (engl.: Point of Interest) implementiert wer-
den, was eine reproduzierbare Flugpfadplanung ermdoglicht. Das Onboard-SDK dient dariiber hinaus
zum Abgreifen der Telemetriedaten, wobei hierbei besonderes Augenmerk auf die Synchronisation der
Daten gelegt werden muss. Das Rechnerboard wiederum ist tiber WLAN und das SSH Protokoll mit der
Bodenkontrollstation verbunden, die auf diese Weise verschiedene Konfigurationsparameter Gbermittelt
und die Ausfuihrung der Funktionen iberwacht.
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Multikopter W UART Hardwareerweiterung
DJI M210 RTK V2 usB
Rechnerboard
Pfadplanung
Gimbalsteuerung [ Datenspeicherung Telemetrie }
- Automatisierter Flugablauf
Akku Telemetrie Broadcast [ g ; ]

Sensor (Gimbal + Kamera)
Zenmuse XT2

Abb. 45 Schematische Darstellung der Softwareschnittstellen und Hardwarebestandteile, die beim Betrieb und bei der auto-
matisierten Durchfiihrung der Datenerfassungsflige zum Einsatz gekommen sind (vgl. [229]). Das rechte Bild zeigt

den Multikopter bei einem Flug um ein reales Testfahrzeug.
OSDK: Programmierschnittstelle (engl.: Onboard Software Development Kit); UART: Universal Asynchronous

Receiver / Transmitter; SSH: Secure Shell Netzwerkprotokoll

Zeitgleich mit der Aufnahme eines jeden Bildes werden auch samtliche zugehdrigen und verfiigbaren
Telemetriedaten abgespeichert. Sie sind zum einen zur Erstellung der synthetischen Duplikate, aber
auch zur Untersuchung der Parametereinfliisse nétig. Tab. 15 gibt einen Uberblick tiber deren Zusam-
mensetzung. Attitude und IMU (Inertiale Messeinheit; engl.: Inertial Measurement Unit) beinhalten
beide die internen Flugwinkel des Multikopters, wobei letztere bei der Angabe auch eine Messung der
Beschleunigungen miteinbeziehen. ATO Hdéhe bezeichnet die mit Hilfe des Barometers ermittelte Hohe
tber dem Startpunkt. AulRerdem wird die Ausrichtung des Gimbals erfassst. Die ndchsten beiden groRen
Bldcke beschreiben die GPS Daten, bestehend aus Anzahl der verfligbaren Satelliten und Positionie-
rungsangaben, und die &hnlichen, aber genaueren RTK Daten. In Bezug auf den im folgenden Kapitel
vorgestellten Flugpfad werden des Weiteren der aktuelle Radius zum POI bzw. zum Testfahrzeug und
die Drehrichtung, mit der der halbkreisformige Flugpfad abgeflogen wird, abgespeichert. Die in Orange
markierten Eintrdge bilden die Grundlage fir spétere Positionierung und Ausrichtung der virtuellen Ka-
mera in der synthetisch nachmodellierten Welt zur Generierung der gekoppelten Bildpaare, die auf diese
Weise den gleichen inhaltlichen Ausschnitt wie die realen Aufnahmen zeigen.
Tab. 15 Auflistung aller Telemetriedaten, die wahrend der Durchfiihrung der realen Fliige zur Datenerfassung Uber die Pro-
grammierschnittstelle des Multikopters abgegriffen und fur jedes aufgenommene Bild abgespeichert werden. In
Orange sind diejenigen Daten hervorgehoben, die zur Nachbildung der synthetischen Duplikate verwendet werden.

IMU: Inertiale Messeinheit (engl.: Inertial Measurement Unit); ATO: Hohe (iber Startpunkt (engl.: Above Take-
Off); GPS: Global Positioning System; RTK: Real Time Kinematik

Telemetriedaten

Intern GPS RTK Flugpfad
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Insgesamt erlaubt das Multikoptersystem zusammen mit den beschriebenen Erweiterungen die reprodu-
zierbare Ausfiihrung eines bestimmten Flugpfades zur Erfassung realer Luftbildaufnahmen von Fahr-
zeugen mit der notigen Varianz. Das externe Rechnerboard erhoht in Verbindung mit der Programmier-
schnittstelle der Drohne und der Steuerung Uber High-level Funktionen die Flexibilitat des Systems. Der
Zugriff auf die zugehodrigen Annotationen und Telemetriedaten ermdglicht in diesem Zusammenhang
die Generierung synthetischer Bildduplikate und die Analyse von Parametereinfliissen auf die Detekti-

onsleistung.
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5.2.2  Flugplanung und Flugdurchfiihrung

Im ersten Schritt wurde evaluiert, welcher Aufbau, welcher Flugpfad und welche Randbedingungen zur
Analyse der in Kapitel 3.1 beschriebenen Forschungsfragen geeignet sind. Im Allgemeinen soll damit
untersucht werden, inwiefern sich hoherwertige Bildverarbeitungsroutinen bzw. in unserem Fall deep-
learning basierte Fahrzeugdetektoren auf realen und synthetischen Daten verhalten und welche Bildei-
genschaften dabei die Detektionsleistung beeinflussen und einen Reality Gap verursachen. Ziel ist die
systematische Erfassung von Szenarien mit mdéglichst entkoppelten Parametern. Eine automatisierte
Steuerung soll dabei helfen reproduzierbare Aufnahmen der gleichen Szenerie zu verschiedenen Umge-
bungsbedingungen und mit verschiedenen Parametern zu erfassen und dadurch die Entkopplung der
Parameter zu verstérken.

Auswahl der Aufnahmepositionen

Da die bildbasierte Fahrzeugdetektion im Vordergrund steht und keine Tracking-Algorithmen unter-
sucht werden sollen, wird im Folgenden davon ausgegangen, dass die Testfahrzeuge statisch positioniert
sind. AuBerdem trégt dies dazu bei, dass flr jedes Bild definierbare Parameterzustdnde vorliegen. Im
ersten Schritt wurden nun passende Positionen ausgewéhlt und ausgemessen, die bei der Durchfiihrung
der Fluge als POI fir die Ausrichtung des Gimbals dienen.

9 Positionen synth. Trainingsdatenset " Testfluggelande
Q Positionen synth. Testdatenset
@ Positionen + Flugpfad bei Realfliigen

a) Ubersichtskarte b) Reale Beispielbilder

Abb. 46 Vergleich der in Kapitel 5.1.3 zur Erstellung der synthetischen Datensatze verwendeten Positionen mit den Fahr-
zeugpositionen bei den hier beschriebenen Realflugaufnahmen. Zusatzlich wird der reale Flugpfad durch die maRi-
stabsgetreuen roten Halbkreise représentiert. Rechts sind Beispielbilder des Fahrzeugumfelds bei den vier verwen-
deten Positionen zu sehen. (Geobasisdaten: Bayerische Vermessungsverwaltung)

Abb. 46 zeigt einen Uberblick tiber die Gegebenheiten, wobei das Testfluggelande orange hinterlegt ist.
Vier Standorte sind dabei hervorgehoben und zusammen mit dem halbkreisformigen Flugpfad einge-
zeichnet. Bei dem Auswahlprozess wurde darauf geachtet, dass sowohl unterschiedliche Untergriinde
und StralRenformen als auch verschiedene Hintergrundszenarien erfasst werden. In Abb. 46 sind auf der
rechten Seite zugehorige Beispielbilder dargestellt. Die Szenen 1-3 sind dadurch charakterisiert, dass
sich das Fahrzeug auf befestigtem Untergrund befindet. Dennoch unterscheiden sie sich bzgl. der Art
und Farbe des Untergrunds (Teer / Beton), der vorkommenden Strallenform (zweispurig / Parkplatz
bzw. mit / ohne StraBenmarkierungen) und dem erfassten Hintergrund (mit / ohne Geb&ude bzw. homo-
gener / strukturierter Hintergrund). Bei Szene 4 hingegen liegt der Fokus auf der Erfassung von mdég-
lichst wenig Infrastruktur und das Fahrzeug wird auf einer Wiese platziert. Dies ist vor allem deshalb
interessant, da dieser Zustand in den gangigen realen Benchmark-Trainingsdaten nicht oder nur sehr
unterreprasentiert abgedeckt wird.
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Zusétzlich sind in der Karte von Abb. 46 neben den vier Positionen fur die reale Bilderfassung auch
diejenigen Positionen eingezeichnet, die bei der synthetischen Trainings- und Testdatengenerierung in
der nachmodellierten virtuellen Umgebung verwendet wurden. Diese sind Uber das gesamte Gelande
verteilt, wobei &hnliche oder identische Aufnahmepositionen zur realen Bilderfassung vermieden wur-
den. Dadurch enthalten die synthetischen Datensétze dhnliche Szenerien aus der gleichen geografischen
Umgebung jedoch ohne unmittelbar gleiche Bilddaten und kénnen somit, wie bereits anfangs erwéhnt,
verwendet werden, um die gezielte synthetische Anpassung von Detektormodellen auf die spéateren Ein-
satzbedingungen zu untersuchen.

Festlegung des Flugmusters

Im zweiten Schritt wurde evaluiert, welches Flugmuster und welche Abstufung in Bezug auf die zu
betrachtenden Parametervariationen sinnvoll und zielfihrend ist. Als Grundlage wurden dazu auch die
Uberlegungen aus Kapitel 5.1.4 zur Generierung des synthetischen Datensatzes herangezogen. Im Ge-
gensatz dazu wurde als Flugmuster bei den realen Aufnahmen lediglich ein Halbkreissektor gewéhlt, da
dieser dennoch alle Objektansichten erfasst, platztechnisch leichter umgesetzt werden kann und zudem
die bei der realen Datenerfassung begrenzten Ressourcen besser ausnutzt. AuBerdem gewéhrleistet dies,
dass alle Objektorientierungen in gleicher Anzahl vorkommen.

[90m]¢

[5om] ¢

¢ e . F.":‘-- ¥ _,».'“‘- “\
115m] [36m] [58m ] [ 80 )

I-+ 20°Schritte

a) Parameterabstufungen b) Blickwinkel
Abb. 47 Visualisierung der Parameterabstufungen anhand realer Beispielaufnahmen fiir die Parameter Flughthe, Radius des
geflogenen Halbkreises und Orientierung zum Testfahrzeug. Die rechte Seite zeigt die daraus resultierende Abde-
ckung der halbkreisférmigen Sphare um das Testfahrzeug.
(vgl. [229])
Abb. 47 a) zeigt zur Veranschaulichung Beispielbilder der verschiedenen Abstufungen. Ahnlich wie bei
der synthetischen Datengenerierung werden Flughthen bis 90 m betrachtet, wobei der Abstand zwi-
schen den Abstufungen bei zunehmender Héhe grélier wird, um gleichmaRig verteilte ObjektgroRen zu
erfassen. Die Radien bei der halbkreisformigen Umfliegung des Testfahrzeugs liegen gleichméRig ver-
teilt zwischen 0 m und 80 m, wobei ersteres einer Drehung des Multikopters an einer festen Position
direkt Gber dem Fahrzeug entspricht.

Abb. 47 b) zeigt die aus diesen Kombinationen resultierenden Blickwinkel und die dadurch erreichte
Abtastung der halbkreisférmigen Sphére ber dem Testfahrzeug, wobei das Kamerasystem an jedem
Abtastpunkt auf den POI bzw. das zu erfassende Fahrzeug ausgerichtet wird. Um die vorkommenden
Fahrzeugorientierungen zu erfassen, wird wéhrend der halbkreisformigen Umfliegungen des statisch
platzierten Testfahrzeugs alle 20° ein Kamerabild aufgenommen. Der Kopter schwebt dabei kurzzeitig
an der jeweiligen Position, um externe Einfliisse wie z.B. Bewegungsunschérfe oder zeitliche Verzoge-
rungen der Telemetriedaten ausschlieBen zu kdnnen. Neben der Erfassung der verschiedenen Objekto-
rientierungen fiihrt dieses Vorgehen besonders bei niedrigen Blickwinkeln auch zu einer Variation des
Hintergrunds. Der so gestaltete Flugablauf wurde auf die Flugdauer des Multikopters angepasst und
erfasst 200 Bilder pro Szenerie.
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Implementierung

Im letzten Schritt wird nun auf die C++ Implementierung zur automatisierten Durchfiihrung dieses Flug-
musters eingegangen. Abb. 48 visualisiert den Ablauf.

POI Mission
Knoten
Lade
Konfig.

DJI ROS
Knoten

Subscriber

Setze lokale
Referenzposition

Wegpu 0 Da assung Update Radius
Fliege zu POI Umrunde POI Update Orient.

Services

Konfigurationsparameter: Schleife zur Datenerfassung

Speicherpfad Lokale Liste

Radius Start Schreibe Foto- 2s Gimbalorientierung | Positionierung durchlaufen?
Radius Ende Annotation aufnahme | Stopp auf POI Kopter '
POI (Lat/Long)

Orientierung Start

V\ﬁnkg_lschrittweite Annotationsdatei Mission WIFI D GoHome +
Flughdhe abgeschlossen On Lande Kopter

Anzahl Kreise

Abb. 48 Ablaufdiagramm zur Visualisierung des Programmablaufs bei der Generierung des real erflogenen Datensets iber
die Programmierschnittstelle des Multikopters.
ROS: Interprozesskommunikation (Robot Operating System)

Die ROS Interprozesskommunikation beinhaltet den DJI ROS Knoten zur Kommunikation mit dem
Multikopter und den POI Mission Knoten zur Durchfiihrung des Flugmusters. Nach dem Einlesen der
Konfigurationsdatei werden Subscriber und Services initialisiert, die wahrend dem Flug zum Austausch
von Befehlen und Daten genutzt werden kénnen. S&dmtliche Programmbestandteile laufen auf dem mit
dem Kopter verbundenen Rechnerboard. Um Interferenzen zu vermeiden, wird die WLAN-Verbindung
zur Bodenkontrollstation vor dem Start gestoppt. Ein davon unabhéngiger Eingriff in die Steuerung des
Multikopter durch die Fernbedienung ist dabei aus Sicherheitsgriinden jederzeit méglich.

Nach dem automatisierten Start fliegt das System wegpunktbasiert in vorgegebener Flughthe zum kon-
figurierten POI. Dort wird die lokale Referenzposition zuriickgesetzt und die Schleife zur Datenerfas-
sung startet. In jedem Durchlauf wird dabei der Radius und die Orientierung zur Referenzposition neu
bestimmt, der Kopter anhand dieser Daten lokal positioniert und der Kameragimbal auf das Fahrzeug
ausgerichtet. Ein Schwebeflug mit einer Dauer von 2 s vor jeder Bildaufnahme garantiert statische Ver-
héltnisse. Zum Ausldsezeitpunkt der Kamera werden nun die in Kapitel 5.2.1 beschriebenen Annotati-
onen Uber die Interprozesskommunikation des Multikopters abgefragt und abgespeichert. Wurden alle
Parameter durchlaufen, so fliegt das System automatisch zur Startposition zurtick und leitet den Lande-
vorgang ein. Hindernisdetektoren helfen dabei bei der Erfassung der Umgebung. Insgesamt ermdglicht
diese Implementierung eine effiziente und vor allem reproduzierbare Datengenerierung an verschiede-
nen Standorten, mit verschiedenen Testfahrzeugen und unter verschiedenen Umgebungsbedingungen.

Flugdurchfihrung

Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick und Eindruck lber die mit dem beschriebenen Setup
durchgefuhrten Realfliige. Die Flugdauer pro automatisiert abgeflogenem Flugmuster betragt circa 7
Minuten. Tab. 16 listet die einzelnen Fliige mit den zugehérigen Randbedingungen, wie z.B. Position,
Testfahrzeug, Datum, Flughdhe und Wetterbedingungen. Insgesamt wurden 91 Flugmissionen durch-
geflhrt, wodurch 4516 Sensoraufnahmen generiert wurden. Dabei wurden die vier beschriebenen Posi-
tionen in Kombination mit drei verschiedenen Testfahrzeugen betrachtet. An dieser Stelle ist hervorzu-
heben, dass identische Kombinationen mehrmals abgeflogen wurden, um dieselben Aufnahmen mit Va-
riationen in Bezug auf Jahreszeiten und Wetterbedingungen zu erfassen. Diese entkoppelte Erfassung
verschiedener Parameter bietet weiterfihrende Mdglichkeiten bei der spateren Auswertung. Eine detail-
lierte Analyse der Parameterverteilung folgt im nachsten Kapitel.
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Tab. 16 Ubersicht iiber die durchgefiihrten Realfliige zur Datenerfassung mit den zugehérigen Randbedingungen. Die Ta-
belle zeigt jeweils die Position, den Fahrzeugtyp des Testfahrzeugs, das Aufnahmedatum, die Flughdhen, Wetter-
bedingungen und Aufnahmezeitpunkte und einige relevante Zusatzbemerkungen.

Pos.: Position; Frihjahr; Sommer; Herbst

Pos. Fahr- Da-  Flughthen / Wetterbedingungen Bemerkungen
zeug tum
15m 30m 50m 90m
1 Sprinter 02.09 «18°;11:50 [#18°; 12:40 [#18°; 12:15 [#18°; 11:14
Sprinter 04.11 «sg°: 09:30 ®9°: 09:55 @®9°: 09:45 @9°: 09:15 Nasse Fahrbahn
Sprinter 04.11 & _f9°: 16:45  _)9°;16:15 ®_H9°: 16:30  SH9°;16:00 Dammerung, Fahrzeuglicht
SUV 0209 12-15° 9:40 18°; 9:50 18°;10:14 /#18°;10:30 Nasse Fahrbahn, Tau

SUV  03.11 &15°; 14:00 ®13°; 13:30 ®13°; 13:45 ®13°; 14:15 Nasse Fahrbahn
KW 04.11 g°: 13:15 @9°: 12:50 ®9°: 13:05 @90 12:35 Abtrocknende Fahrbahn

KW 30.03 #:21°;15:25 21°; 15:40 21°; 15:50 21°; 15:10

2 Sprinter 03.09 20°; 10:30 20°; 11:00 20°; 10:50 20°;10:13 Teilweise Uberblendung
Sprinter 04.11 «g°: 11:25 @9°: 10:55 ®9°:11:10 ®9°: 10:45 Fleckige Fahrbahn
SUV  08.07 -%30°; 15:00 30°; 15:00 26°; 15:00 30°; 15:00 Teilweise Uberblendung
SuUv 29.09 ®10° 16:30 ®10° 15:30 Fleckige Fahrbahn
SUV  03.11 «13°12:35 @®13°: 12:55 Fleckige Fahrbahn
KW 04.11 ag°: 14:40 @90 14:15 @g°: 14:25 @9°: 14:00 Abtrocknende Fahrbahn
KW 06.11 =7°; 10:55 =7° 10:45 Trocken, Hochnebel
KW 30.03 21°;13:35 21°;13:55 21°;14:05 21°;14:25

3 Sprinter 01.10 16°; 9:45 16°; 9:30 17°: 10:15 17°: 10:40 Tiefstehende Sonne
SUvV 01.10 22°;12:05 22°;11:50 22°;,11:40 22°;11:15
SUV  31.03 :%15° 09:00 15°; 09:15 15°; 09:25 15°, 09:40 Tiefstehende Sonne
KW 30.03 17°;10:20 17°;10:40 17°;10:55 17°;11:10

4 Sprinter 04.09 23°;12:15 23°;12:05 23°;13:00 [#23°; 11:50
SuUv 04.09 19°; 11:20 19°; 11:05 19°;10:30 [#19°; 10:50
SUV 31.03 17°;10:15 17°;10:30 17°;10:50 17°;11:05
KW 06.11 =7°; 09:45 =7°;09:30 =7°; 10:00 =7° 09:10 Trocken, Hochnebel
KW 30.03 19°; 12:00 19°;12:15 19°;12:30 19°; 12:50

5.2.3 Parametervariationen und Datensatzbeschreibung

Ahnlich wie bereits bei der synthetischen Datengenerierung wird nun auch die Zusammensetzung und
die Parameterverteilung im real erflogenen Datensatz, der im weiteren Verlauf der Arbeit haufig mit R-
UAYV bezeichnet wird, naher beschrieben. Dabei ist hervorzuheben, dass dieser im Gegensatz zu den
synthetischen Daten nicht als Trainingsdatensatz konzipiert wurde und daher auch nicht die fur das
Training notwendige GroRe und Gesamtvarianz aufweist. Vielmehr ist das Ziel reale und synthetische
Bildpaare mit definierten Parameterzustanden und definierten Szenarien als Testdaten zu generieren,
um den Einfluss einzelner Parameter auf die Detektionsleistung flr die reale und fir die synthetische
Doméne zu analysieren und zu vergleichen.

Die mit dem beschriebenen Multikoptersystem generierten Sensordaten haben im Original eine Aufl6-
sung von 4000 x 3000 Pixeln, welche aufgrund einer hoheren Vergleichbarkeit mit anderen Datensétzen
und aufgrund einer besseren Kompatibilitdt mit dem Detektornetzwerk auf 1000 x 750 Pixel reduziert
wird. Um Kameraverzerrungen vor allem in den duf3eren Bildbereichen zu vermeiden, werden die Bild-
daten vor der Weiterverwendung mit den im Vorfeld berechneten Kameraparametern kalibriert. Abb.
49 visualisiert die VVorgehensweise und zeigt, wie der infolge der Kameraverzerrung gebogene StralRen-
verlauf im oberen Bildteil durch die Kalibrierung korrigiert wird.
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3. Kalibrierung

Abb. 49 Vorgehensweise bei der
! Kalibrierung des Kame-
rasystems zur Entfernung
von Verzerrungen in den
Bildrandbereichen

Aufnahmen Kalibriermuster || 2. Berechnung
Z Wt Kameraparameter

Da bei real aufgenommenen Bildern eine automatische Annotation der Objekte nur schwer realisiert
werden kann, muss jedes Fahrzeug handisch mit der entsprechenden Bounding Box annotiert werden.
Die Annotationsdatei enthélt ebenso wie bei den automatisch generierten synthetischen Annotationen
die Objektklasse (ausschlieflich ,,Auto”) und die (x,y) Koordinaten des Zentrums der Bounding Box
mit der zugehdrigen Breite und Héhe im YOLO-Format. Um den zeitaufwendigen handischen Annota-
tionsprozess moglichst effektiv zu gestalten, wurden mehrere dafiir vorgesehene Programme evaluiert
und schlieBlich das MakeSense Label Tool [230] ausgewahlt. Ahnlich wie beim UAVDT Datensatz
(Abb. 5) werden unbeteiligte Fahrzeuge, die sich zuféllig ebenfalls auf dem Testgeldnde befanden oder
im Hintergrund parkten und in der Aufnahme zu sehen sind, mit Hilfe eines h&ndisch positionierten
Ausschlussbereichs markiert. Sie werden dadurch bei den Detektionen nicht berlicksichtigt und verhin-
dern, dass durch zuféllig sichtbare Fahrzeuge die Einflussanalyse verzerrt wird.

Verdeckung

Jahreszeiten: Sommer, Herbst und Friihling

Nebel + Problem Nacht + Fahrzeuglicht

Abb. 50 Ubersicht iiber die manuell zugewiesenen Umgebungsparameter anhand real erflogener Beispielaufnahmen.

Neben den Objektannotationen werden auch die verschiedenen Umgebungszustande auf den real erflo-
genen Bilddaten handisch annotiert. Abb. 50 zeigt die dabei verwendeten Klassen und zugehdrige Bei-
spielbilder. Durch das reproduzierbare Flugmuster konnten identische Szenerien zum Beispiel zu ver-
schiedenen Jahreszeiten aufgenommen werden. Wird einem Bild auRerdem die Klasse Schatten zuge-
wiesen, so ist der Fahrzeugschatten fur den menschlichen Betrachter sichtbar. Verdeckungen kommen
sehr selten vor und wenn dann nur bei groRen Testfahrzeugen und niedrigen Flughdhen. Nach Regen-
schauern wird teilweise eine nasse und dadurch dunklere Stralenoberflache wahrgenommen, die durch
ungleichmaRiges Abtrocknen hdufig auch zur Gruppe ,,Fleckige Oberflache* gezahlt werden kann. Vor
allem bei starkem Nebel wird das Bild oftmals zusatzlich zur Kategorie ,,Problem* gezahlt, wenn das
Fahrzeug auch vom menschlichen Betrachter nur schwer bzw. unzuverlassig erkannt werden kann. Wei-
tere Kategorien sind ,,Reflexion” im Umfeld des Fahrzeugs, ein eingeschaltetes ,,Fahrzeuglicht” oder
Aufnahmen bei ,,Nacht“ oder in der D&mmerung.
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Parameterverteilung im real erflogenen Datensatz
Anzahl an Bildern: 4516
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Abb. 51 Grafische Analyse der Verteilung der verschiedenen geometrischen Parameter bzw. Fahrzeug- und Umgebungspa-
rameter beim real erflogenen Datensatz (R-UAV).

Insgesamt enthdlt der Datensatz 4516 annotierte UAV-basierte Luftbildaufnahmen von Fahrzeugen.
Abb. 51 gibt einen Uberblick tiber die Verteilung der Parameter. Viele davon wurden bereits bei der
Auswahl und Beschreibung des Flugpfades bestimmt und naher erldutert. An den vier ausgewahlten
Standorten kamen drei verschiedene Testfahrzeuge zum Einsatz, die verschiedenen Fahrzeugklassen
zugehoren und in Kapitel 0 néher beschrieben werden. Die dargestellten Messwerte fir die Flughthe
liegen ebenso wie die POl Radien relativ exakt auf den theoretisch vorgegebenen Werten. Insgesamt
ergeben sich dadurch Distanzen zum Fahrzeug zwischen 15 m und 120 m, was fiir UAV Aufnahmen
durchaus realistisch ist. Im Gegensatz zu Flughdhe und POI Radien kénnen die VVorgaben zur Orientie-
rung des Multikoptersystems hardwarebedingt nicht exakt eingehalten werden. Eine Haufung der Ori-
entierungen bei den vorgegebenen 20° Schritten ist aber deutlich zu erkennen. Die Blickwinkel sind
durch die Gestaltung des Flugmusters naherungsweise gleichverteilt. Die Uberhéhung bei -90 Grad
kommt dadurch zustande, dass vertikal nach unten gerichtete Aufnahmen vom Fahrzeug fiir jede der
vier Flughohen erfasst werden, die darauf folgenden Aufnahmen bei verschiedenen Abstdnden zum
Fahrzeug jedoch bei jeder Flughdhe zu unterschiedlichen Blickwinkeln fiihren (vgl. Abb. 47 b)). Die
beschriebenen Ausschlussbereiche decken in nahezu allen Fallen weniger als 1 % der Bildflache ab und
kdnnen daher bei der Auswertung vernachléssigt werden. Der Anteil, den die Bounding Box vom Ge-
samtbild einnimmt, ist durch den Versuchsaufbau ndherungsweise exponentiell abfallend, wodurch klei-
nere und dadurch schwerer zu detektierende Fahrzeuge haufiger im Datensatz enthalten sind. Abb. 51
zeigt dartiber hinaus auch die Verteilung der handisch zugewiesenen Umgebungsbedingungen und die
Uhrzeit der Aufnahmen.

Tab. 17 Parameterliste mit den fir das Realflugdatenset erfassten Parametern, die spater auch zur Einflussanalyse verwen-

det werden. Die Orange hervorgehobenen Parameter stammen aus einer manuellen Klasseneinteilung der Bilder

und wurden nicht automatisch generiert bzw. zugewiesen.
Geom.: Geometrische Parameter bei der Platzierung des Multikopters bzw. der Kamera

Objektparameter Kontextparameter Geom. Parameter Umgebungsparameter
Fahrzeugtyp Fahrzeugposition / Umfeld Flughhe Uhrzeit

Fahrzeugorientierung Ausschlussbereich POI Radius Jahreszeit: Sommer/Herbst/Friihling
Fahrzeuglicht Verdeckung Blickwinkel Schatten

BB (%): X, y, gesamt  Distanz zum Objekt Nasse Oberflache

Fleckige Oberflache

Reflexion am Fahrzeug

Nebel

Nacht

Problem (menschliche Detektion)

Erfasste Parameter
(RF) im Realflugda-
tensatz
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Ubersicht

Eine zusammenfassende Auflistung aller erfassten Parameter ist in Tab. 17 dargestellt und in die Unter-
gruppen Obijekt-, Kontext, Umgebungs- und geometrische Parameter aufgeteilt. Alle diese Parameter,
die im Folgenden auch mit RF abgekiirzt werden, dienen ebenso wie die in Kapitel 4.4 aufgelisteten
Bildbeschreiber als Merkmale fur die Klassifikationskette und tragen damit zur Identifikation der fur
die Detektion relevanten Einflussfaktoren bei.

5.2.4  Erzeugung synthetischer Duplikate

Um die Auswirkungen des Reality Gaps detaillierter untersuchen zu kdnnen, war ein Ziel der realen
Datenerfassung die Nachbildung der realen Aufnahmen durch detailgetreue synthetisch generierte Dup-
likate mit nahezu identischem Bildinhalt. VVoraussetzung dafir ist die Nachmodellierung des realen Test-
fluggel@ndes in der virtuellen Simulationsumgebung, wie bereits in Kapitel 5.1.1 beschrieben. Des Wei-
teren werden entsprechende 3D-Modelle der real verwendeten Testfahrzeuge benétigt, die in der Simu-
lation an der entsprechenden POI-Position platziert werden konnen. Abb. 52 zeigt einen Uberblick Gber
die drei vorkommenden Modelle. Um eine méglichst identische Nachbildung zu erhalten und Nebenef-
fekte in der spateren Analyse zu vermeiden, wurde versucht, neben GroRe, Baujahr und Autofarbe, auch
samtliche benutzerdefinierten Erweiterungen, wie z.B. Dachboxen oder Aufkleber, zu modellieren.

Kleinwagen

Spriner

SUv

a) Reale Aufnahme b) 3D-Modell c) Simulationsansicht

Abb. 52 Ubersicht tiber die verwendeten Testfahrzeuge zusammen mit dem nachmodellierten 3D-Modell und der resultie-
renden Ansicht in der Simulationsumgebung

Zur automatisierten Generierung der synthetischen Duplikate wird wiederum die Programmierschnitt-
stelle der Presagis Umgebung genutzt. Abb. 53 visualisiert den Ablauf, der sehr &hnlich zur Generierung
des synthetischen Trainings- und Testdatensatzes ist (vgl. Abb. 39), jedoch einige Besonderheiten auf-
weist. So wird im Vorfeld fir jeden Flug in Vega Prime eine separate Konfigurationsdatei erstellt, die
die bei den realen Flugen vorherrschenden Bedingungen in der Simulationsumgebung nachbildet. Dies
umfasst zum einen Fahrzeugmodell, -position und -orientierung, aber auch Umgebungsparameter wie
Tageszeit, Sichtweite, Schattensimulation oder die vorherrschende diffuse und ambiente Umgebungs-
helligkeit zur Simulation von Reflexionen und &hnlichen Effekten. Zusétzlich wird die Bewdélkung mit
der vollstandig integrierten Silver-Lining Wolkensimulation [231] nachgebildet und der VVegetationszu-
stand mit Hilfe der in Abb. 35 dargestellten Variationen der SpeedTree Modelle [137] an die vorherr-
schende Jahreszeit angepasst. Nach diesen Voreinstellungen kann die Simulationsschleife starten, die
tiber die wéhrend dem Flug fur jede Aufnahme synchronisiert abgespeicherten Telemetriedaten iteriert.
Diese enthalten die in Tab. 15 orange markierten Daten zur Positionierung und Ausrichtung der virtuel-
len Kamera und erméglichen so die Generierung identischer synthetischer Duplikate. AnschlieRend
folgt wie bisher die in Kapitel 5.1.2 beschriebene automatisierte Bounding Box Generierung, das
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Rendern und Abspeichern der synthetischen Bilddatei und die Generierung der zugehérigen Annotatio-
nen. Dieser VVorgang wird so lange wiederholt, bis fur den aktuellen Flug alle Aufnahmen durchlaufen
wurden.

Start
Vega Prime

Lade

Ausfiihrung
Simulationsschleife

Lade

AP | cur |——| oraw |

Telemetrieupdate

Konfig. Instanzen
i v
Flexible RF-Parameter: Modifikation der Neuplatzierung Speichervorgang
Feste Parameter: Instanzen: E'ou?goze Instanzen laut virtuelle Kamera Bilddatei
CDB Datenbasis vpObject adius Telemetriedaten :
Koordinatensysteme VESC&JHE Orientierung Auslesen der FOV gy_/llzjt:en?che
FOV vpCoordConverter Objekte padats)
encereirei noen xﬂgﬁf‘ﬁ;ﬁr Telemetriedaten JSeciordest _Bounding Box
RF-Parameter: vpCameraEffect Telemetrie durchlaufen? Objektverdeckung Berechnung
Fahrzeugmodell VpEnv Nein
Fahrzeugposition Auslesen der
Fahrzeugorientierung Aktuelle Zusatzannotationen Annotationsdatei
Tageszeit Telemetriedatei = Schreibe Allgemeine
Sichtweite CcDB Simulations- Datei Annotationen
Schattensimulation schleife Objekt-
Wolkensimulation annotationen
Vegetationszustand
Helligkeit

Abb. 53 Ablaufdiagramm zur Visualisierung des Programmablaufs bei der Erzeugung der gekoppelten synthetischen Daten
aus den aufgezeichneten Telemetriedaten tber die Programmierschnittstelle der Simulationsumgebung

AbschlieRend werden alle auf diese Weise generierten Bildpaare zur Qualitatskontrolle manuell vergli-
chen. Dadurch wird unter anderem sichergestellt, dass keine fehlerbehafteten Telemetriedaten verwen-
det werden und dass die h&ndisch und automatisiert generierten Annotationen korrekt zugewiesen sind.
Dartber hinaus wird auflerdem Uberprift, ob die synthetische Modellierung den realen Gegebenheiten
entspricht. Der finale Datensatz umfasst ebenso wie die realen Daten (R-UAV) 4516 Bilder und wird
im Folgenden mit S-UAV bezeichnet. Abb. 54 zeigt fertige Bildpaare der vier verwendeten Standorte.

e v e

1 ,Strale” 2 ,Parkplatz* 3 ,,Gebaude* 4 Wiese"

Abb. 54 Gegeniiberstellung der realen Sensoraufnahmen (R-UAV) und der zugehdrigen synthetischen Duplikate (S-UAV)
fur die vier betrachteten Standorte

5.25 Zusammenfassung

Insgesamt wurde in diesem Kapitel ein flexibles und universell anwendbares Multikoptersystem zur
gezielten Erfassung realer Sensoraufnahmen fiir den Anwendungsfall der UAV-basierten Fahrzeugde-
tektion vorgestellt. Der spezielle Experimentalaufbau und der automatisiert abgeflogene Flugpfad er-
mdoglichen reproduzierbare Aufnahmen zu unterschiedlichen Umgebungsbedingungen. Der generierte
Datensatz ist dabei vorrangig flr Testzwecke gedacht und erlaubt durch die mdglichst entkoppelt er-
fassten Parametervariationen und die zugehdrigen Annotationen eine Einflussanalyse der RF-Parameter
auf die Detektionsleistung. Die darauf aufbauende Generierung synthetischer Duplikate liefert reale und
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synthetische Bildpaare mit nahezu identischem Bildinhalt und erweitert damit den Anwendungsbereich
des Datensatzes flr eine gezielte Analyse des Reality Gaps.

5.3 Parametervariationen zur Einflussanalyse

Neben den durch die reale Datenerfassung vorgegebenen RF-Parametern werden fiir eine umfassende
Auswertung weitere entkoppelte Parametervariationen in der Analyse mitbertcksichtigt. Im ersten
Schritt werden dazu die erfassten Testdatensétze (R-UAV und S-UAV) im Nachhinein oder bei ihrer
Erzeugung mit den entsprechenden Sensor- und Simulationseffekten versehen. Die Anwendung bereits
trainierter Detektormodelle auf diese modifizierten Datensétze I&sst Ruckschlisse auf die Stabilitat bzw.
Anfélligkeit der Detektoren gegentiber den untersuchten Parametern zu. Diese Zusammenhédnge konnen
in Verbindung mit den durch die Klassifikationsanalyse identifizierten relevanten Bildeigenschaften ge-
bracht werden und dienen im zweiten Schritt als Grundlage fur die Erstellung von Variationsmoglich-
keiten bei der Trainingsdatengenerierung. Dieser Schritt ist im Konzept aus Kapitel 3.2 als Rlckkopp-
lungszweig aufgefiihrt. Aus Anderungen in der Detektionsleistung der neu trainierten Modelle kdnnen
schlieflich Ruckschlisse fur eine sinnvolle Trainingsdatengenerierung abgeleitet und die zuvor gefun-
denen Einflussfaktoren verifiziert werden. Tab. 19 gibt einen Uberblick tber alle untersuchten Trai-
nings- und Testdatenvariationen.

5.3.1 Variationen der Testdatensétze
Im Folgenden werden zunéchst die Variationen der Testdatensatze betrachtet. Dabei wird zwischen Sen-
sor- und Simulationsparametern unterschieden.

Sensorparameter

Die Gruppe der Sensorparameter beinhaltet dabei diejenigen Effekte, die sich auf die Bilddarstellung
und bestimmte Bildeigenschaften auswirken (s. Abb. 55, vgl. [229]). Sie werden im Nachhinein sowohl
auf die real erfassten Bilddaten (R-UAV) als auch auf die synthetischen Duplikate angewandt und in
verschiedenen Untergruppen zusammengefasst.

Farbe / GroRe

Sensorparameter
Unschérfe

Rauschen

Abb. 55 Uberblick iiber die untersuchten Sensoreffekte und Visualisierung anhand von Beispielbildern. Diese Effekte wer-
den sowohl auf die realen als auch auf die synthetischen Testdaten angewandt (R-UAV + S-UAV).
DA: Data Augmentation; Chrom.: Chrominanz; Lum.: Luminanz

Die Gruppe ,,Farbe / GroRe* enthalt beispielsweise einen Datensatz, bei dem durch zufallsbasierte An-
derung des V-Wertes im HSV-Farbbereich ein Farbstich verursacht wird. Des Weiteren wird ein Satz

mit zufallig veranderter Farbtemperatur [232] zwischen 4500 und 12 000 K erstellt oder ein monochro-

mer Datensatz betrachtet, um den generellen Einfluss der Farbinformationen beurteilen zu kdnnen.
Ebenfalls enthalten ist eine Reduktion in der JPEG-Kompressionsqualitdt auf 25 von 100 und eine
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niedrigere Auflésung von 400 x 300 px, wobei die EingangsgréRe des Detektornetzwerks 608 x 608 px
betragt.

Als Unscharfe wird zum einen die GauRsche Unschérfe mit einer KernelgrdRe von 5 x 5 px betrachtet,
da diese Form h&ufig als Vorverarbeitungsschritt gangiger Bildverarbeitungsalgorithmen eingesetzt
wird. Zum anderen aber auch eine Nachbildung des Bokeh-Effekts [233], der eine Art Hintergrundun-
scharfe verursacht und in der verwendeten Implementierung zusatzlich leichte Farbfehler verursacht,
wie sie auch bei realen Linsen auftreten kdnnen.

Die Untergruppe ,,Beleuchtung* enthalt eine Erhéhung der Parameter Kontrast und Gamma und eine
eigentlich fiir den Zweck der Data Augmentation entwickelte Methode [234], die durch zuféllige Uber-
lagerung der Ausgangsbilder mit parallel verlaufenden Helligkeitsgradienten oder Spots verschiedene
Beleuchtungssituationen simuliert. Beim WeilRabgleich werden die Farbwerte durch den (ber das Bild
gemittelten Intensitatswert geteilt und anschlieRend normalisiert, was teilweise zu einem lokalen An-
stieg der Helligkeit fuhrt und dadurch Reflexionen simuliert.

Bei der Untergruppe ,,Rauschen* wird zwischen Luminanz-Rauschen, das ausschlieflich Helligkeits-
werte beeinflusst, und Chrominanz-Rauschen, das alle Farbkanale betrifft, unterschieden. Zudem wer-
den verschiedene Arten betrachtet. Impuls-Rauschen, auch als Salt-and-Pepper Rauschen bezeichnet,
manipuliert einzelne Pixel im Bild. Diese Art ist vor allem im Kontext der Forschungsbereiche ,,One
Pixel Attack® und ,,Adversarial Attack® [68, 235, 236] interessant, die eine Tauschung des Detektors
durch gezielte Pixelmanipulationen untersuchen. Weitere Arten sind GauRsches Rauschen, das einer
additiven Uberlagerung von Bild und Rauschmuster entspricht und in einem Fall auch lineare Strukturen
im Rauschen enthalt, und Speckle Rauschen als multiplikative Uberlagerung, die dadurch hellere Be-
reiche stérker beeinflusst.

Simulationsparameter

Die Gruppe der Simulationsparameter wird ebenfalls zur Variation des Testdatensatzes genutzt, kann
jedoch im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Sensorparametern ausschlieBlich auf die synthetischen
Duplikate (S-UAV) angewandt werden, da diese Effekte den Rendering-Prozess bzw. die allgemeine
synthetische Darstellung beeinflussen.

Referenz

% % W Schatten
FXAA Aus Gerlnge Qualltat Aus

StralRentexturen

Aus Aus Aus

Abb. 56 Uberblick tiber die untersuchten Simulationseffekte und Visualisierung anhand von Beispielbildern. Diese Effekte
kénnen nur fir die Generierung der synthetischen Testdaten untersucht werden (S-UAV).
AA: Anti-Aliasing; FXAA: Fast Approximate Anti-Aliasing

Abb. 56 gibt einen Uberblick iiber die untersuchten Effekte. Dabei wird unter anderem der Einfluss von
Anti-Aliasing (AA) untersucht, wobei die FXAA (Fast Approximate Anti-Aliasing) Methode zur An-
wendung kommt bzw. im anderen Fall keine AA-Reduktion verwendet wird, was zu einer schlechteren
Kantenglattung fihrt. Die Simulationsumgebung bietet auRerdem die Mdglichkeit, die Qualitat der syn-
thetisch berechneten Schattendarstellung zu reduzieren bzw. diese komplett zu deaktivieren. Durch
Weglassen der in Kapitel 5.1.1 beschriebenen Hypertexturen zur Verbesserung der Bodenstruktur soll
untersucht werden, inwiefern die Detektormodelle Abhéngigkeiten gegeniiber diesen Strukturen beim
Training angelernt haben. Des Weiteren wurden Datensdtze ohne Modellierung der Vegetation und
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zusdatzlich ohne Modellierung der Gebéude erstellt, um die Auswirkungen beider Modelltypen auf die
Detektionsleistung zu analysieren. Als letztes werden schliellich synthetische Bilddaten betrachtet, bei
denen Strafl3en nicht wie bisher lediglich durch das Luftbild texturiert wurden, sondern durch kiinstlich
generierte StraBentexturen und Straenmarkierungen, die anhand des in der Simulation nachmodellier-
ten Stralennetzes platziert werden. Insgesamt wurden damit beziiglich der Testdatengenerierung 25 Pa-
rametervariationen implementiert und in die Analyse miteinbezogen.

5.3.2 Variationen der Trainingsdatensatze

Im zweiten Schritt werden nun diejenigen Parameter betrachtet, die bei der Trainingsdatengenerierung
variiert werden. Durch Analyse der dadurch erreichten Anderungen der Detektionsleistung kénnen
Riickschliisse auf eine sinnvolle Datensatzzusammensetzung bei der Verwendung synthetischer Trai-
ningsdaten gezogen werden. Tab. 18 gibt einen Uberblick tber die dazu verwendeten Parametervariati-
onen und -werte.

Parameter der Datensatzgenerierung

Die erste Untergruppe betrachtet die bereits in Kapitel 5.1.4 vorgestellten Fahrzeug-, Umgebungs- und
geometrischen Parameter der Datensatzgenerierung. Tab. 18 listet in der ersten Zeile erneut die Para-
meterwerte aus Kapitel 5.1.4, die als Referenz bei der synthetischen Generierung dienen. Blau hinter-
legte Felder der nachfolgenden Variationen unterscheiden sich in Bezug auf den jeweiligen Parameter
nicht vom Referenzdatensatz.

Abb. 57 Ubersichtsdarstellung tiber die mit Hilfe des Szenariengenerators Stage zufallig generierten Fahrzeugpositionen fiir
die Konfigurationen ,,Gelédnde* links und ,,Straf%e* rechts. In Blau ist das nachmodellierte und dafiir verwendete
Stralennetz zu sehen.

Die erste Variation betrachtet anstatt der 38 Fahrzeugmodelle (80 Modelle nach Umférben) des Refe-
renzdatensatzes nun 148 verschiedene Fahrzeugmodelle (466 Modelle nach Umférben), wobei fir jedes
generierte Bild zufallig ein Modell aus diesem Set ausgewéhlt wird. Damit kann untersucht werden, ob
eine Erhéhung der Variation in Bezug auf die vorkommenden Fahrzeugmodelle eine der Ursachen fiir
den Reality Gap darstellt.

Die Variation ,,Position+* beschreibt einen Datensatz, der statt der urspriinglich 6 speziell ausgewahlten
Positionen bei jedem Bild zuféllig zwischen 200 verschiedenen Positionen wechselt. Diese wurden mit
Stage erzeugt, das fur die Szenariengenerierung in der Presagis M&S Suite zustandig ist. Die Auswahl
der Positionen erfolgte dabei anhand des in der Simulationsumgebung nachmodellierten Stralennetzes
und enthdlt 150 Positionen auf verschiedenen StraRentypen und 50 Positionen im Gelénde, wobei Ge-
baudeumrisse und Ahnliches bei der automatischen Positionsgenerierung beriicksichtigt werden (s. Abb.
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57). Besonders zu erwahnen ist in diesem Zusammenhang die Orientierung der Fahrzeuge entlang des
Strallenverlaufs, was in [113] als entscheidender Gestaltungsfaktor fiir die Generierung realistischer
Szenen und fir die Reduktion des Reality Gaps identifiziert wurde.

Im Datensatz ,,BB+* werden anstatt einem Fahrzeug vier Fahrzeuge mit variablem Abstand im FOV
der virtuellen Kamera platziert. Aufgrund der sich dadurch &ndernden GroRenverteilung der Bounding
Boxen im Datensatz im Vergleich zum Referenzdatensatz, missen die Ankerboxen flir das Training des
Detektormodells neu berechnet werden, was durch das griin hinterlegte Feld in Tab. 18 dargestellt wird.

Zur Erhéhung der Dichte von Storobjekten und zur Untersuchung des daraus resultierenden Einflusses
auf den FP Anteil der Detektionsergebnisse, werden im Datensatz ,,Zusatz* 10 aus 154 verflgbaren
Zusatzmodellen (s. Abb. 36) in verschiedenen Abstédnden und Orientierungen um das Fahrzeugmodell
platziert.

,,Grole BB* beschreibt einen &hnlichen Generierungsprozess wie beim Referenzdatensatz, jedoch mit
deutlich groReren Flughdhen und Radien zum Objekt und dadurch fast um Faktor zwei kleineren Ob-
jektgrofen.

Im Datensatz ,,Zufall” werden die geometrischen Parameter des Fahrzeugs nicht in diskreten Schritt-
weiten variiert, sondern sie werden ahnlich wie bei der Generierung der Testdaten zufallig ausgewéhlt
und sind dadurch kontinuierlich verteilt.

SchlieBlich wird aus allen bisher vorgestellten Datensatzgenerierungsparametern durch zufallige Aus-
wahl ein gemischter Datensatz erstellt (,,DG-Mix"), der dadurch nicht nur in Bezug auf einen einzelnen
sondern in Bezug auf alle Parameter eine héhere Varianz enthalt.

Tab. 18 Tabellarische Ubersicht iiber die Parameterverteilung bei der Generierung der synthetischen Trainingsdatenvariati-
onen anhand der Aufteilung in Datensatzgenerierungsparameter, Sensorparameter und Simulationsparameter. Blau
hinterlegte Felder entsprechen den Konfigurationen des Referenzdatensatzes. Griin hinterlegte Variationen erfor-
derten die Berechnung neuer Ankerboxen zum Training des Detektornetzwerks.

Orient.: Fahrzeugorientierung; p.B.: pro Bild; p.S.: pro Schritt; gl.vert.: gleichverteilte Parameter, BB: Bounding
Box; DG: Datensatzgenerierung; DA: Data Augmentation; FXAA: Fast Approximate Anti-Aliasing

Fahrzeugparameter Geometrische Parameter Umgebungsparameter
Modelle Position  Orient. Flughhe Radius Orient. Uhrzeit Sicht- Rau-  Zusatz-
weite schen modelle
80(38)
Referenz 1p.B. 6 0° 15,30,50,90m  0,20,40,80m  30°p.S. 6-18 Uhr 0,3-30km 0-0,15 keine
diskret diskret diskret  diskret diskret diskret gl.vert.  gl.vert. gl.vert.
466(148)
Modell+ 1p.B.
gl.vert.
150 StraBe  Stra-
Position+ 50 Gelande Renver-
gl.vert. lauf
80(38)
BB+ 4p.B. 0-359°
2-35m gl.vert.
10 p. B.
Zusatz 2.15m
GroRe 30,60,100,180m 0,40,80,160 m
BB diskret diskret
0-359° 15-100m 0-80m 0-359°
Zufall gl.vert. gl.vert. gl.vert. gl.vert.
DG-Mix Mix (iber Datensatzgenerierungsparameter (Referenz, Modell+, Zufall, Position+, BB+, Zusatz, Groie BB)
Farbstich + Farbtemperatur [232]; 4500-/2 000 K gl.vert.
Farbe o, g L L
33 % unverinderte Referenzbilder
U .. GauBsche Unscharfe + Bokeh Unschérfe [233]  Kernel 1; 3;5; 7; 9px gl.vert.
nscharfe . -
33 % unverdnderte Referenzbilder
i 1024x 540 + 768x405 + 512x270 + 256x135 gl.vert.
Auflésung

dadurch 25 % unverinderte Referenzbilder
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Kontrast; Faktor 0,4-1,9 gl.vert.
DA Beleuchtung [234]; Spot + diffus, zuféllige Position, Orientierung, Starke

Beleuchtung Gamma-Wert; Faktor 0,5; 0,7; 0,9; 1,5; 2,0; 2,5; 3,0
WeiRabgleich

33 % unveridnderte Referenzbilder

Luminanzrauschen; Anteil 0,0005 - 0,007 + Chrominanzrauschen; 4nteil 0,0005 - 0,004 gl.vert.
Impulsrauschen o, L - g
33 % unverinderte Referenzbilder

Patch Shuffle Re-  [61]; 2x 2 Kernel
gularization (PSR) 95 % unverinderte Referenzbilder

Neural Style [237]; « =05

Transfer (NST) 33 % unverdnderte Referenzbilder

Anti-Aliasing (AA) 6 Komblnatlonen:ATranéparen‘z AEWA-US; Antl-AIlasmg: Aus, FXAA, Multisample gl.vert.
dadurch 1/6 unverdnderte Referenzbilder

Hypertextur (HT) Ein/Aus; Texturaufldsungen 0,001 - 0,05 m/Texel gl.vert,

Mix Uber Sensorparameter (Farbe, Unscharfe, Auflésung, Beleuchtung, Impulsrauschen, PSR,

SensSimMix NST) und tber Simulationsparameter (AA, HT)
AllMix Mix Uber Datensetgenerierungsparameter, Sensorparameter und Simulationsparameter
Sensorparameter

Die nachste Gruppe in Tab. 18 beschreibt die bei den Trainingsvariationen beriicksichtigten Sensorpa-
rameter. Diese wurden teilweise bereits im vorigen Kapitel beschrieben und bilden die Datensétze
»Farbe®, ,,Unscharfe, ,, Auflésung”, ,,.Beleuchtung” und ,,Impulsrauschen®. In jeder dieser Gruppen
werden entsprechende Bildeigenschaften zufallig veréndert, wobei jeweils 25 % - 33 % unverénderte
Referenzbilder enthalten sind, um eine Uberanpassung auf bestimmte Bildeigenschaften zu verringern.
Fur die genauen Parameterwerte sei auf Tab. 18 verwiesen.

Des Weiteren ist die in [61] vorgestellte Patch Shuffle Regularization (PSR) enthalten, die zu den Data
Augmentation Methoden gezéhlt wird. Sie vertauscht innerhalb eines definierten Kernels zuféllig die
vorkommenden Pixelwerte. Dies erhoht die lokale Variation, reduziert das Risiko einer Uberanpassung,
fihrt dadurch zu einer geringeren Anfélligkeit gegentiber Rauschen und zumindest in Bezug auf die
Klassifikation im Allgemeinen zu einer hoheren Generalisationsfahigkeit. Interessant ist in diesem Zu-
sammenhang, ob dadurch auch die Variation der relevanten Merkmale in den synthetischen Daten er-
héht und eine Uberanpassung auf synthetische Merkmale verringert wird. Es werden die in [61] emp-
fohlenen Hyperparameter (KernelgréBe 2 x 2 px, Modifizierungsanteil 5 %) verwendet.

Ein Neural Style Transfer (NST) [237] wird ebenfalls hdufig als Data Augmentation Methode eingesetzt
und versucht unter Verwendung eines tiefen neuronalen Netzes den Inhalt und den Stil eines Bildes zu
extrahieren und zu vermischen. Verschiedene stilistische Eigenschaften wie beispielsweise Textur-, Be-
leuchtungs- und Farbvariationen kénnen somit auf andere Bilddaten Ubertragen werden, wéhrend For-
men und semantischer Bildinhalt weitestgehend unverandert bleiben [57]. Die hier implementierte NST
Methode aus [237] fuhrt einen zufallsbasierten Stil-Transfer fir die Trainingsdaten durch und versucht
somit die Robustheit von CNNs gegeniiber Anderungen der Doméne (Realitit — Simulation) zu erho-
hen. Dies ist in Ubereinstimmung mit Erkenntnissen aus [49, 80, 97], die besagen, dass nicht unbedingt
die photorealisitische Gestaltung synthetischer Daten im Vordergrund steht, sondern die Variation ver-
schiedener Simulationsstile und Bildeigenschaften im Sinne der Domain Randomization, sodass die Re-
alitét lediglich als weitere Variation vom Detektor wahrgenommen wird.

Simulationsparameter

Die nachste Gruppe variiert verschiedene Simulationsparameter bei der Generierung der synthetischen
Trainingsdaten. Dies umfasst Kombinationen mehrerer Anti-Aliasing Methoden und Transparenzein-
stellungen sowie eine zufallige Auswahl verschiedener Darstellungsparameter von Hypertexturen.
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Auch hier werden im ,,SensSimMix“ Datensatz wiederum zufallig Bilder aus den Gruppen der Sensor-
und Simulationsparameter zusammengemischt, um den Einfluss der Erhéhung der Gesamtvarianz bzgl.
aller betrachteten Parameter im Vergleich zur Erhéhung bzgl. eines einzelnen Parameters untersuchen
zu kdnnen, wobei die DatensatzgréRe nach wie vor unverandert bleibt.

Der ,,AllIMix“ Datensatz dient dem gleichen Zweck unter Berlicksichtigung aller Datensatzgenerie-
rungs-, Sensor- und Simulationsparameter. Auf eine Neuberechnung der Ankerboxen wurde in diesem
Fall bewusst verzichtet, da die Schwankungen bei der Clusteranalyse zur Berechnung neuer Ankerboxen
groRer sind als die Unterschiede zum Referenzdatensatz und zudem eine bessere Vergleichbarkeit ge-
geben ist.

5.3.3 Zusammenfassung

Tab. 19 liefert abschlielend einen Gesamtuiberblick tber alle generierten Datensétze mit der zugehori-
gen Parametervariation fur Trainings- und Testdatensatze und der jeweiligen Gruppenzugehdérigkeit.

Tab. 19 Gesamtilberblick der generierten und untersuchten Parametervariationen fiir Trainings- und reale und synthetische

Testdatensatze
Trainingsdatenvariationen Testdatenvariationen
Modell+ Farbstich
Datensatzgene- Zufgl'l Farbtemperatur _
- Position+ =lLEl] s Monochrom >
flierungspara- - gp | Kompression g
meter - . >
Zusatz o Auflésung o
Grole BB g . Bokeh > =
MiXx_ DG-Mix ) Unscharfe " B > £
Farbe s Kontrast L 3
Unscharfe g Beleuchtung DA Beleuchtung k5 ;
Sensorparame- Auflésung %) Gamma _ g s
ter Beleuchtung WeiRabgleich é =
Impulsrauschen Impuls (Chrom. + Lum.) . i
Patch Shuffle Regularization Rauschen GauB (Chrom. + Lum. linear + Lum.) §
Neural Style Transfer Speckle (Chrom.) =
STV EV B Anti-Aliasing Anti-Aliasing: FXAA =
rameter Hypertexturen Anti-Aliasing: Aus >
Mix SensSimMix Schatten: Geringe Qualitat E
AlIMix Schatten: Aus

Hypertextur: Aus
Vegetation: Aus
Vegetation + Gebdude: Aus
Kunstliche Stralentexturen

Die beiden rechten Spalten zeigen, welche Testdatenvariationen fiirs das synthetische Datenset (S-
UAYV) und welche ausschliellich fur das reale Datenmaterial (R-UAV) erstellt werden konnten. Insge-
samt dienen die generierten und hier vorgestellten Parametervariationen ebenfalls zur Analyse der rele-
vanten Einflussfaktoren und sollen helfen, die Prozesse und Anfalligkeiten deep-learning basierter De-
tektornetzwerke besser einschatzen und verstehen zu kénnen. Sie sollen als Erganzung des in Kapitel
4.5 beschriebenen Auswerteverfahrens auf Basis der Klassifikationskette gesehen werden und die damit
identifizierten Einflussfaktoren in einer Art Riickkopplung bestéatigen. Teil dieser Rickkopplung ist
auch die Untersuchung der vorgestellten Trainingsvariationen, um den Einfluss der Trainingsdatenge-
staltung auf die Detektionsleistung ermitteln zu kénnen und um daraus Anhaltspunkte fiir eine sinnvolle
Zusammensetzung synthetischer Trainingsdaten fur den hier betrachteten Anwendungsfall abzuleiten.
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5.4 Implementierung des Detektortrainings

In Kapitel 4.3 wurde bereits begriindet, warum das YOLOv3 Netzwerk fiir die Untersuchungen im Be-
reich der UAV-basierten Fahrzeugdetektion als Testalgorithmus ausgewahlt wurde und welche grund-
legende Funktionsweise diese Netzwerkarchitektur charakterisiert. Im Folgenden soll nun das Trai-
ningsverhalten bei den verwendeten Datensétzen néher betrachtet und eine Hyperparameteroptimierung
vorgenommen werden.

5.4.1 Ausgangsbedingungen und Trainingskonfiguration

Es gibt bereits frei verfiighare Gewichte fiir das YOLOv3 Netzwerk, die in einem langwierigen Trai-
ningsprozess auf sehr umfangreichen Benchmark-Datensédtzen zur Objektdetektion, wie z.B. Pascal
VOC [153] oder ImageNet [152] trainiert wurden. Diese berticksichtigen eine grofle Bandbreite an Ob-
jektklassen und gewahrleisten aufgrund der hohen Varianz in den Datensétzen eine gute Identifikation
von allgemeinen und speziellen Merkmalen, die fir ein Objekt im Bild charakteristisch sind. Die er-
wéhnten Gewichte betrachten jedoch ausschlieRlich Objekte aus der Bodenperspektive im Gegensatz zu
den in dieser Arbeit untersuchten Luftbildaufnahmen und erfassen dadurch komplett andere Blickwin-
kel, GrolRenverhéaltnisse und Hintergrundszenerien. AulRerdem liegt der Fokus auf der Erkennung meh-
rerer Objektklassen, wahrend im hier betrachteten Anwendungsfall ausschlieBlich die Klasse ,,Fahr-
zeug“ analysiert werden soll, um Verzerrungen bei der Identifikation relevanter Einflussfaktoren zu mi-
nimieren. Aus diesen Griinden ist ein erneutes Training mit den entsprechenden realen und synthetischen
Trainingsdatensatzen notig.

Als Ausgangspunkt fur das erneute Training dienen die Gewichte des dem YOLOvV3 Detektors zugrun-
deliegenden Darknet-53 Netzwerks, das auf dem ImageNet Datensatz vortrainiert wurde. Dies ist sinn-
voll, da die vortrainierten Gewichte durch die umfassenden Benchmark-Daten bereits sehr effizient ein-
fache und dadurch vom Anwendungsfall unabhédngige und robuste Merkmale fiir die Objektdetektion
extrahieren und das Netzwerk somit nicht von Grund auf neu trainiert, sondern nur auf den neuen An-
wendungsfall angepasst werden muss. Dies erfordert eine geringere Anzahl an Trainingsdaten, erhoht
die Generalisationsfahigkeit trotz Verwendung weniger und speziellerer eigener Trainingsdaten und
fuhrt aullerdem zu einer Steigerung des Lernfortschritts und einer geringeren Trainingsdauer.

GrofRenverteilung der Ankerboxen (UAVDT) GréRenverteilung der Ankerboxen (synth. Training)
Anzahl: 9, EingangsgroRe: 608x608, IoU: 76.56 % Anzahl: 9, EingangsgroRe: 608x608, IoU: 76.28%
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Abb. 58 Grafische Visualisierung der Dimensionen und Seitenverhéltnisse der neun mit Hilfe des K-Means Clusteralgorith-
mus berechneten Ankerboxen fiir die UAVDT Trainingsdaten (links) im Vergleich zu den hier beschriebenen syn-
thetisch generierten Trainingsdaten (rechts). Die loU beschreibt jeweils die durchschnittliche Uberlappung zu den
im Datensatz vorkommenden Bounding Boxen. (vgl. [51])

Im Vorfeld des Trainings werden fur jeden verwendeten Trainingsdatensatz durch eine K-means Clus-
teranalyse passende Ankerboxen berechnet. Dies filhrt zu einem stabileren Trainingsverhalten, da
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dadurch nicht eine zufallig geschatzte Bounding Box auf ein zu detektierendes Objekt angepasst, son-
dern lediglich die Abweichung einer bereits gezielt ausgewdahlten Startgréfie optimiert werden muss.
Abb. 58 visualisiert die Abmessungen der berechneten Ankerboxen fur die Trainingsdaten des UAVDT
Datensatzes und des synthetischen Referenzdatensatzes. In beiden Fallen wird durch die Ankerboxen
eine sehr gute Abdeckung der vorkommenden ObjektgréRen erzielt, was eine loU von ungefahr 76 %
bestéatigt. Bis auf die Orientierung der gréRRten Box zeigen beiden Darstellungen eine &hnliche Vertei-
lung in Bezug auf die Seitenverhéltnisse, jedoch scheint die Fahrzeuggréfie im UAVDT Datensatz ten-
denziell etwas kleiner zu sein als bei den synthetisch generierten Trainingsdaten.

Das erneute Training erfordert eine auf den Anwendungsfall abgestimmte Anpassung weiterer Konfi-
gurationsparameter. Die Implementierung des YOLOv3 Detektors beinhaltet eine sogenannte In-Place
Data Augmentation. Dies bedeutet, dass die Eingangsdaten wahrend des Trainingsprozesses zuféllig
modifiziert werden und das Netzwerk somit in jedem Durchlauf neue unbekannte Daten sieht. Trotz
Durchlaufens mehrerer Epochen wird so eine doppelte Verwendung von Trainingsdaten verhindert und
dadurch die Robustheit der extrahierten Merkmale gesteigert. Variationen flr Sattigung, Belichtung,
Farbton, Bildzuschnitt und Anderung der Eingangsauflésung wurden verwendet. Die Drehung des Bil-
des um einen bestimmten Winkel wurde bewusst deaktiviert, da dies bei Fahrzeugen zu tendenziell eher
unnatdrlichen Orientierungen fiihrt. Es wurde eine Stapelgrdfie von 64 mit einer Unterteilung von 16
gewdhlt, d.h. erst nach einer Iteration und 64 durchlaufenen Trainingsbildern werden die Gewichte des
Netzwerkes aktualisiert, wobei 16 davon gleichzeitig auf der Grafikkarte verarbeitet werden. Grol3e Ge-
wichte bzw. grofRe Gewichtsanderungen bei der Aktualisierung werden durch die Werte Decay = 0,0005
und Momentum = 0,9 beschrénkt. Die EingangsbildgréRe betrug 608 x 608 px, wobei diese jeweils nach
zehn durchlaufenen Stapeln durch die Data Augmentation zuféllig verédndert wird. Bei Bedarf miissen
die neun neu berechneten Ankerboxen in der Konfigurationsdatei ersetzt werden, wobei sie je nach
GrolRe einer der drei Skalierungsschichten des Netzwerks zugeordnet werden. Detektionen mit einem
Zuverlassigkeitswert unter 0,005 werden fiir die Evaluierung nicht berticksichtigt. Dies begrenzt zwar
die PR-Kurven hin zu hohen Recall-Werten und beeinflusst dadurch in geringem MaR die AP, ist jedoch
notig, um den Berechnungsaufwand in einem durchfiihrbaren Rahmen zu halten. Bei der Non-Maximum
Suppression kam die standardmafig vorgegebene loU-Schwelle von 0,45 zum Einsatz. Jeder Trainings-
prozess startete mit einer sogenannten Warm-up Phase mit einer niedrigeren Lernrate Gber eine Dauer
von 1000 Iterationen. Dies soll bewirken, dass die vortrainierten, einfachen und robusten Gewichte aus
dem vorderen Teil des Netzwerks in den hinteren, fir die Klassifikation neuer Objekte zustédndigen Teil
ubertragen werden und das Trainings dadurch schneller konvergiert. Die Optimierung bisher noch nicht
festgelegter Parameter wird im nachfolgenden Abschnitt beschrieben.

5.4.2 Hyperparameteroptimierung

Zur Optimierung des Trainingsverhaltens werden verschiedene Lernratenverldufe untersucht und an-
hand von Kriterien wie Detektionsleistung oder Trainingsdauer miteinander verglichen (vgl. [51]). Die
Lernrate bestimmt, wie stark sich die Gewichte des Netzes pro Iteration andern kénnen. Sie weist zu
Beginn des Trainings hdhere Werte auf, fallt dann (ber die Zeit Gber einen definierten Verlauf ab und
beeinflusst die Konvergenz des Trainings.
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Evaluation des Trainingsverlaufs
Klasse: Auto; Bilder: 24143; IoU: 0,5
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Als Ausgangspunkt flr die Untersuchungen dienen die Trainingsdaten des UAVDT Datensatzes, da
angenommen wird, dass diese realen Daten die hochste Varianz und Komplexitét bzgl. der vorkommen-
den Merkmale aufweisen und daher als Mal3stab fuir das Trainingsverhalten angewendet werden kénnen.
Abb. 59 zeigt Loss und AP flr einen stufenférmigen Lernratenverlauf, der in Anlehnung an die Trai-
ningskonfiguration des Pascal VOC Datensatzes als Referenz gewéhlt wurde. Die Lernrate steigt dabei
nach einer Warum-up Phase auf 0,001, bevor sie schlieRlich nach 40 000 und 45 000 Iterationen jeweils
auf ein Zehntel ihres aktuellen Wertes reduziert wird. Insgesamt entspricht dies einem geméRigten und
eher langwierigen Training Gber 125 Epochen mit einer niedrigen initialen Lernrate. Eine Epoche ent-
spricht dabei der Anzahl an lIterationen, die bei einer vorgegebenen StapelgréRe notig sind, um den
gesamten Trainingsdatensatz zu durchlaufen. Dabei bleibt zu bedenken, dass dem Netzwerk durch die
integrierte Data Augmentation auch beim Durchlauf mehrerer Epochen stets geringfiigig andere Ein-
gangsbilddaten vorliegen. Die AP des zugehorigen UAVDT Testdatensatzes steigt dabei vermutlich
aufgrund der vortrainierten Gewichte schnell an und schwankt nur geringfligig um AP-Werte von ca.
0,6. Ein Abfall der Detektionsleistung durch Uberanpassung am Ende des Trainings kann nicht beo-
bachtet werden.

Vergleich exponentieller Lernratenverliufe
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Abb. 60 Gegenlberstellung exponentieller Lernratenverlaufe mit einer initialen Lernrate von 0,004 und verschiedenen Wer-
ten fir die Basis y. (UAVDT Trainingssatz; loU =0,5) (vgl. [51])
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Aufgrund der schnellen Konvergenz von Loss und Detektionsrate wird im nachsten Schritt ein expo-
nentieller Lernratenverlauf mit einer héheren initialen Lernrate Ir;,;; untersucht. Die aktuelle Lernrate
lry ke Wird dabei gemal folgender Formel berechnet:

rake = Winie " v~ x: aktueller Iterationsschritt; y: Basis (11)

Abb. 60 zeigt den resultierenden Verlauf von Loss und AP fur verschiedene Werte der Basis y, wobei
die initiale Lernrate stets Iri,;; = 0,004 betrug. Niedrigere Werte der Basis filhren zu einem schnelleren
Abfall der Lernrate und einer kiirzeren Trainingsdauer. Trotz der deutlich geringeren Anzahl an Iterati-
onen erreicht die Detektionsleistung fir Trainings- und Testdatensatz dhnliche Werte wie beim stufen-
formigen Lernratenverlauf. Die AP des Testdatensatzes zeigt jedoch aufgrund des exponentiellen Ab-
falls einen deutlich stabileren Verlauf mit weniger Schwankungen, was die Auswahl eines finalen Mo-
dells vereinfacht. Die Loss sinkt auf Werte zwischen 0,5 und 1, was fiir ein kompaktes Modell spricht
und zeigt ein deutliches und schnelles Konvergenzverhalten. Es wird vermutet, dass die geringe Anzahl
notiger Iterationen zum Teil auf die Verwendung von passenden vortrainierten Gewichten und zum Teil
auf die Auswertung lediglich einer Objektklasse zurlickzufiihren ist, da in [238] eine Grolienordnung
von mindestens 2 000 Iterationen pro Klasse empfohlen wird.

Da die verschiedenen Basen gemaR Abb. 60 zu keinem signifikanten Leistungsunterschied fiihren, wird
als Konfiguration eine initiale Lernrate Ir;,;; = 0,004 mit der Basis y = 0,9993 verwendet, da diese
die geringste Trainingsdauer bendtigt. AulRerdem wird durch die Begrenzung auf 10 000 Iterationen vor
allem bei der Verwendung einfacherer und synthetischer Datensétze das Risiko einer Uberanpassung
zusatzlich verringert.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass diese Randbedingungen im vorliegenden Fall zu einem
schnellen und gleichzeitig stabilen Lernprozess fiihren. Daher und aufgrund der Vergleichbarkeit wer-
den diese Werte fir alle nachfolgenden Untersuchungen angewandt.
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6 Ergebnisse und Auswertung

Nach der Beschreibung der grundlegenden Methoden und der nétigen Implementierungsschritte sollen
nun im Folgenden die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente vorgestellt werden. Die Auswertung
gliedert sich geméaR den in Kapitel 3.1 aufgestellten Forschungsfragen in drei Abschnitte. Zu Beginn
jedes Teilbereichs wird die jeweils behandelte Fragestellung in Erinnerung gerufen und die dafir vor-
genommenen Untersuchungen erldutert und anhand einer Konzeptgrafik schematisch dargestellt. Ab-
schliefend werden alle Ergebnisse gesammelt und in ihrer Gesamtheit bewertet. Teilergebnisse in den
einzelnen Unterkapiteln werden durch Umrandung hervorgehoben.

6.1 Wahl der Trainingsdatenzusammensetzung und Auswirkungen auf die
Detektionsleistung

Im Folgenden wird der Einfluss der Trainingsdatenzusammensetzung auf das Detektionsergebnis in
Bezug auf die reale und synthetische Domane untersucht (zugehdrige Forschungsfragen siehe Tab. 20).

Tab. 20 Wiederholung der Forschungsfragen zur Wahl der Trainingsdatenzusammensetzung

Trainingsdatenzusammensetzung - Forschungsfragen

1.  Wie verhalten sich real trainierte Modelle auf synthetischen Testdaten im Vergleich zu realen Testdaten?

Was sind die Auswirkungen der Verwendung rein synthetischer Trainingsdaten?

2
3. Welche Leistung erreicht ein Modell, das mit gemischten Trainingsdaten aus beiden Doménen trainiert wurde?
4

Wie unterscheidet sich die Leistung dieser drei Trainingskonfigurationen auf inhaltsgleichen realen und synthetischen
Bildduplikaten?

Es kommt stets das in Kapitel 4.3 ausgewahlte und beschriebene YOLOv3 Netzwerk zur Objektdetek-
tion zum Einsatz, das jeweils mit den in Kapitel 5.4 beschriebenen Randbedingungen und Hyperpara-
metern trainiert wird. Da in [154] festgestellt wurde, dass es fiir menschliche Betrachter schwierig ist,
Bounding Boxen mit einer loU-Schwelle von 0,3 von denen mit einer Schwelle von 0,5 zu unterschei-
den, wird fir die folgenden Auswertungen stets eine loU-Schwelle von 0,3 verwendet.

Experimentalaufbau

Variation der Trainingsdaten
— versch. Detektionsmodelle

Synthetische Synthetischer PRESAGIS||| 3| Synthetischer PRESAGIS
.' 1| Referenzdatensatz | Training ‘><' Referenzdatensatz Test

Variation der Testdaten Variation der Testdaten

Duplikate ¥ ><
Reale || Reale UAVDT u Reale UAVDT
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Abb. 61 Konzeptgrafik zur Untersuchung der Trainingsdatenzusammensetzungen: Es sind die verwendeten Trainings- und
Testdatensatzkombinationen dargestellt, die im ersten Teil der Untersuchungen zur Auswertung der Detektionsleis-
tung verwendet wurden.

Die Konzeptgrafik in Abb. 61 gibt einen Uberblick tiber die fiir Trainings- und Testzwecke verwendeten
Datensatzkombinationen, die im ersten Schritt der Untersuchungen verwendet werden, um die Auswir-
kungen verschiedener Trainingsdatenkombinationen und damit die in obiger Tabelle aufgelisteten
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Forschungsfragen zu untersuchen. Dieser Block entspricht den ersten beiden Ebenen des Gesamtkon-
zepts aus Abb. 4 und ist entsprechend farbig gekennzeichnet.

Es werden drei Trainingskonfigurationen betrachtet und fiir das Modelltraining verwendet:

- Die eine beschreibt ein ausschlieBlich synthetisches Training mit dem in Kapitel 5.1.3 und 5.1.4
umschriebenen und eigens generierten synthetischen Referenzdatensatz.

- Eine andere verwendet das in Kapitel 4.1 ausgewahlte und frei verfiigbare reale UAVDT Da-
tenset als Benchmark.

- SchlieBlich wird untersucht, welche Auswirkungen ein hybrider Ansatz, bei dem die realen
Trainingsdaten mit verschiedenen Anteilen synthetischer Daten erweitert werden, auf die De-
tektionsleistung und die Generalisationsleistung hat.

Die Auswertung auf den zugehdrigen Testdatensétzen dient der Analyse des Reality Gaps und soll zei-
gen, inwiefern dieser eine Richtungsabhangigkeit aufweist. Die Besonderheit im Vergleich zu den in
Tab. 1 gesammelten Verdffentlichungen zum Einsatz von virtuellen Simulationsumgebungen bei CV-
Anwendungen besteht darin, dass die beschriebenen Trainingsdatenkonfigurationen nicht nur auf den
zugehdrigen Testdaten evaluiert werden, sondern auch auf realen und synthetischen Bildpaaren (s. Ka-
pitel 5.2). Somit werden fur den hier behandelten Anwendungsfall alle mdglichen Kombinationen be-
trachtet, was eine ganzheitliche Auswertung ermdglicht. Dies ist ebenfalls in Abb. 61 dargestellt.

Die dabei verwendeten Bildpaare weisen einen nahezu identischen Bildinhalt auf, unterscheiden sich
lediglich in den visuellen Bildeigenschaften und ermdéglichen somit detailliertere Analysen des Reality
Gaps. Zudem besteht durch die ortlich &hnlichen Aufnahmepunkte (s. Abb. 46) in Bezug auf die Szene-
rie eine groRe Ahnlichkeit zu den synthetischen Trainingsdaten. Dies erlaubt genauere Riickschliisse
Uber die Gesamtzusammenhéange bei der Verwendung synthetischer Trainingsdaten und vor allem tber
die Auswirkungen einer selektiven Trainingsdatenerweiterung mit synthetischen Bildern aus dem spé-
teren Einsatzbereich. Teilweise unterscheiden sich die im Folgenden vorgestellten absoluten Werte ge-
ringfligig von den in [51, 229] verdffentlichten Werten, da in der Zwischenzeit der real erflogene Da-
tensatz erweitert und die synthetische Umgebung ausgebaut und aktualisiert wurde. Die daraus abgelei-
teten Aussagen bleiben jedoch weitestgehend unverandert.

6.1.1 Training mit realen Benchmark Daten

Als Ausgangsbasis wird nun im ersten Schritt das Trainingsverhalten des real trainierten Detektormo-
dells analysiert und die Detektionsleistung auf den zugehérigen Testdaten evaluiert. Tab. 21 wiederholt
die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel betrachtete Experiment mit der zugehdrigen
Auswertung.

Tab. 21 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

1.  Wie verhalten sich real trainierte Modelle auf synthetischen Testdaten im Vergleich zu realen Testdaten?

Experiment: Training des YOLOvV3 Detektors auf dem realen UAVDT Benchmark Trainingsdatensatz

Auswertung: Beurteilung des Trainingsverhaltens und der Detektionsleistung
- auf den zugehdrigen realen Testdaten
- auf synthetisch generierten Testdaten

Die realen UAVDT Trainings- und Testdaten dienen dabei als Grundlage fiir die weiteren Untersuchun-
gen. Abb. 62 zeigt Lernratenverlauf, Loss-Funktion und Detektionsleistungen (ber die Trainingsdauer.
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Evaluation des Trainingsverlaufs
Klasse: Auto; Bilder: 24143, IoU: 0,8
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Standardmagig fir alle Trainingskonfigurationen kommt der in Kapitel 5.4.2 beschriebene Lernraten-
verlauf mit Warm-up Phase und exponentiellem Abfall zum Einsatz. Der Loss-Verlauf konvergiert trotz
einiger Ausreiler stetig zu einem Wert um 0,9-1,0, was fir ein kompaktes Modell spricht. Durch die
Verwendung von vortrainierten Gewichten stabilisiert sich auch die Detektionsleistung bereits nach un-
gefahr 2 500 Iterationen. Die ist in Ubereinstimmung mit den Empfehlungen aus [238] wonach ungefahr
2 000 Trainingsiterationen pro Klasse bendtigt werden. Abb. 62 zeigt den Verlauf der AP flr die ver-
wendeten realen Trainingsdaten, die zugehdrigen, aber unbekannten realen UAVDT Testdaten und auch
flr die davon unabhangigen synthetischen Testdaten. Trotz des anspruchsvollen Datensatzes mit einer
Vielzahl an Objekten erreicht die Detektionsleistung auf den Trainingsdaten sehr schnell eine nahezu
ideale AP. Die AP der zugehorigen UAVDT Testdaten liegt relativ stabil bei ca. 70 % und die AP der
synthetischen Testdaten sogar geringflgig daruiber bei ca. 75 %, wobei diese dafir eine tendenziell gro-
Rere Schwankung Uber die Trainingsdauer aufweist. Da der Verlauf der AP Uber beide Testdatensétze
bei fortschreitender Trainingsdauer nicht nennenswert abfallt, kann davon ausgegangen werden, dass
bei dieser Trainingskonfiguration keine Uberanpassung stattfindet und Lernratenverlauf und Anzahl an
Iterationen passend gewahlt wurden. Insgesamt wird mit dieser Trainingskonfiguration eine sehr ahnli-
che Detektionsleistung auf realen und synthetischen Testdaten erzielt.

Zur Untersuchung der Lokalisationsgenauigkeit und der jeweiligen genaueren Zusammenhange zwi-
schen Precision und Recall werden zusétzlich die PR-Kurven betrachtet. Abb. 63 zeigt diese flr die
zugehdrigen realen (links) und die unabhangigen synthetischen Testdaten (rechts). Die Spreizung der
Kurven und die Veranderung der AP fiir verschiedene loU-Schwellwerte ist ein MaR fur die Lokalisa-
tionsgenauigkeit. Genaue Modelle zeichnen sich dadurch aus, dass die AP erst bei hohen loU Werten
stark abfallt. Mittelwert und Standardabweichung dienen dabei ebenfalls als Bewertungskriterium und
reprasentieren in gewisser Weise die Uberlappung detektierter Bounding Boxen mit der Ground Truth.
Beim Vergleich der Daten aus Abb. 63 kann fiir die Testdaten aus den unterschiedlichen Doménen ein
sehr dhnliches Verhalten beobachtet werden und zwar sowohl in Bezug auf die Form und die Verteilung
der Kurven als auch in Bezug auf die absolute Detektionsleistung. Letztere liegt bei den synthetischen
Testdaten sogar geringfiigig héher, da synthetisch generierte Bilddaten im Allgemeinen weniger St6-
reinflisse und dadurch markantere und deutlichere Merkmale aufweisen und zudem tendenziell einfa-
chere und weniger detailreiche Szenarien enthalten.
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Abb. 63 PR-Kurven fir verschiedene loU Schwellwerte und zugehérige AP mit Mittelwert und Standardabweichung bei
Verwendung des real trainierten Detektormodells nach 4500 Iterationen. Die linke Grafik zeigt die Anwendung auf
das zugehdrige UAVDT Testset, die rechte auf die synthetisch generierten Testdaten.

Zusammenfassung und Interpretation

Aus den Ergebnissen lasst sich schlussfolgern, dass sich im vorliegenden Fall das real trainierte Modell
auf realen und synthetischen Testdaten ahnlich verhalt und der Reality Gap in dieser Kombination ge-
ring ist.

Daher liegt die Annahme nahe, dass &hnliche Effekte in der Realitat einen dhnlichen Einfluss in der
Simulation bewirken. Es ist zu erwéhnen, dass dies hier im ersten Schritt nur die Richtung von der
Realitat zur Simulation betrifft.

Dies ist in Ubereinstimmung mit den Forschungsergebnissen aus der Literatur fiir den Anwendungsfall
bodengestutzter Objektdetektion. Carrillo et al. [105] wiesen unter anderem nach, dass bei real trainier-
ten Modellen eine Hyperparameteroptimierung bzgl. Lernratenverlauf und Trainingsdauer in der Simu-
lation moglich ist. Auch Gaidon et al. [101] zeigten in Ubereinstimmung mit den hier vorgestellten
Erkenntnissen, dass auf realen Daten vortrainierte Tracking-Algorithmen bei der Anwendung in beiden
Doménen ein dhnliches Verhalten aufweisen und sich verschiedene Einfliisse in der realen und der syn-
thetischen Welt ahnlich auf die Detektionsleistung auswirken. Sie nutzten daher eine virtuelle Umge-
bung zur Messung des Einflusses verschiedener Wetterbedingungen und Bildeigenschaften auf die Er-
kennungsleistung und stellten fest, dass diese bei Modellen, die mit realen Benchmark-Datensétzen trai-
niert wurden, zu einem signifikanten Leistungsabfall fiihren konnen.

Somit kann festgehalten werden, dass eine Evaluierung real trainierter Detektormodelle auf syntheti-
schen Daten in vielen Féllen daher durchaus gerechtfertigt und eine Ubertragbarkeit von der Realitét zur
Simulation mdglich ist. Der Reality Gap in diese Richtung ist gering. Dies ermdglicht beispielsweise,
dass der Einfluss bestimmter Umgebung- oder Testbedingungen auf die Detektionsleistung, die in der
Realitat nicht oder nur mit groem Aufwand nachgestellt werden kdnnten, in der Simulation mit syn-
thetischen Daten analysiert werden kann. Inwiefern dies allgemein guiltig ist und auch fur einzelne spe-
zielle Parameter gezeigt werden kann, wird in Kapitel 6.3.1.2 ndher betrachtet.
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6.1.2 Training mit synthetisch generierten Trainingsdaten

Im zweiten Schritt wird nun das Trainingsverhalten und die Detektionsleistung eines rein synthetisch
trainierten Detektormodells analysiert. Tab. 22 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in
diesem Kapitel betrachtete Experiment mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 22 Tabellarische Ubersicht (iber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehdrige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

2. Was sind die Auswirkungen der Verwendung rein synthetischer Trainingsdaten?

Experiment: Training des YOLOv3 Detektors auf dem synthetisch generierten Trainingsdatensatz

Auswertung: Beurteilung des Trainingsverhaltens und der Detektionsleistung
- auf den zugehdrigen synthetischen Testdaten
- auf den realen Benchmark Testdaten

Die in Abschnitt 5.1 beschriebene synthetische Datenbasis dient dabei als Trainings- und Testdatensatz.
Abb. 64 zeigt Lernratenverlauf, Loss-Funktion und Detektionsleistungen tiber die Trainingsdauer.

Evaluation des Trainingsverlaufs Precision - Recall Kurven
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Abb. 64 Links: Evaluation des Trainingsprozesses bei Verwendung rein synthetischer Daten und AP-Werte des zugehdrigen
synthetischen Testdatensatzes und des unabhangigen realen UAVDT Testdatensatzes.
Rechts: PR-Kurven fiir verschiedene loU Schwellwerte und zugehdrige AP mit Mittelwert und Standardabwei-
chung bei Anwendung des synthetisch trainierten Detektormodells nach 2750 Iterationen auf den realen UAVDT
Testdaten.

Auffallig ist der schnelle und starke Abfall der Loss auf Werte im Bereich von 0,05. Im Vergleich zum
realen Training aus Kapitel 6.1.1 mit Werten von 0,9 — 1,0 entspricht dies einem Abfall um mehr als
eine GrolRenordnung und deutet darauf hin, dass ein vergleichsweise kleines Modell angelernt wurde,
das auf wenige, spezielle Merkmale fokussiert ist. Dieses ist sehr gut auf die durch die Trainingsdaten
vorgegebene Doméne angepasst, hat jedoch zu wenige allgemeine Merkmale angelernt, um eine gute
Generalisationsfahigkeit zu erreichen. Das zeigt sich auch bei der Betrachtung der Detektionsleistung
auf den synthetischen Trainings- und den zugehérigen Testdaten. In beiden Féllen werden nach einem
schnellen und steilen Anstieg nahezu ideale AP-Werte von mehr als 99 % erreicht.

Dies hat mehrere Griinde. Zum einen wurden in dieser Konfiguration dieselben 3D-Modelle fir die
Generierung der Trainings- und Testdaten verwendet (vgl. Kapitel 5.1.4). Zum anderen weisen synthe-
tisch generierte Daten im Allgemeinen auch weniger Storeffekte und eine geringe Komplexitat auf und
enthalten gleichzeitig ausgepragtere Merkmale. Zudem sind die synthetischen Testdaten dem Detektor
zwar unbekannt, sie stammen jedoch aus der gleichen Doméne und der gleichen geografischen
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Umgebung, enthalten auf diese Weise sehr dhnliche Merkmale wie die bekannten Trainingsdaten und
profitieren dadurch von einer méglichen Uberanpassung.

Dariiber hinaus zeigt dies aber auch, dass trotz der bei der Trainingsdatengenerierung diskret gewahlten
geometrischen Parameterstufen fir Flughohe, Radius und Orientierung (vgl. Kapitel 5.1.4) eine sehr
gute Generalisationsfahigkeit in Bezug auf unbekannte, kontinuierlich verteilte und zuféllig ausgewahlte
Abstufungen erzielt werden kann. Dies bedeutet im Umkehrschluss, dass die diskreten Schrittweiten
sinnvoll gewahlt wurden und auch fir die reale Datengenerierung als Malistab herangezogen werden
konnen.

Die AP fir die unabhdngigen und aus der anderen Doméne stammenden realen UAVDT Testdaten ist
ebenfalls in Abb. 64 Links dargestellt und erreicht nur relativ geringe Werte. Abb. 64 Rechts zeigt die
zugehdrigen PR-Kurven nach 2750 Trainingsiterationen. Die groRere Spreizung der Kurven im Ver-
gleich zum realen Training deutet auf eine geringere Lokalisationsfahigkeit des Detektors hin. Die all-
gemein niedrige Leistung zeigt, dass der Reality Gap bei synthetisch trainierten Modellen, die auf reale
Daten angewandt werden, hier deutlich hoher ist als im umgekehrten Fall. Dies bedeutet, dass in dieser
Konfiguration nicht alle Merkmale, die fur eine korrekte Detektion benétigt werden, vorhanden waren
bzw. gelernt wurden, im umgekehrten Fall jedoch schon. Auffallig ist, dass die AP Werte nach einem
kurzen Anstieg bei steigender Anzahl an Iterationen wieder abfallen, was insgesamt gesehen auf eine
Uberanpassung auf die synthetische Doméne hindeutet. Die maximal erreichte AP betrug 15,7 % nach
1750 Iterationen. Der in [22] mit den realen UAVDT Trainingsdaten trainierte Faster-RCNN Detektor
erreichte ebenfalls lediglich eine AP von 22,3 %, jedoch fiir eine hohere IoU Schwelle und wahrschein-
lich als Mittelwert Uber alle Fahrzeugklassen (Bus, Auto, LKW). Dennoch zeigt dies, dass das vorlie-
gende Ergebnis als Ausgangspunkt flir die weiteren nachfolgenden Untersuchungen zur Einflussanalyse
genauer betrachtet werden sollte.

Ursachenanalyse

Die Ubertragbarkeit zwischen den Domanen im Allgemeinen kann von mehreren Faktoren abhéngen,
wie z.B. der verwendeten Simulationsumgebung, der Qualitat der Modellierung, der Datensatzzusam-
menstellung oder dem Algorithmus selbst. Im Folgenden werden daher im ersten Schritt einige zahlen-
méRige Ursachen und Randbedingungen in Bezug auf die verwendeten Trainings- und Testdaten naher
betrachtet (vgl. [51]).

Tab. 23 Vergleich zwischen dem UAVDT Datensatz und dem synthetisch generierten Datensatz in Bezug auf die vorkom-
menden Objekte und deren Anzahl (vgl. [51])

Training Test @ Anzahl Objekte Anzahl verschiedener
Anzahl Bilder  Anzahl BB Anzahl Bilder _ Anzahl BB pro Bild Fahrzeuge
UAVDT 24143 394 633 16592 361055 16,3 2700
Synth. 93312 86 480 9720 9520 093 38

Datensatze (80 nach Umféarben)

Tab. 23 zeigt eine Gegeniiberstellung der verwendeten realen und synthetischen Daten und offenbart
einige relevante Unterschiede, die zu einem Reality Gap beitragen kénnten. Zum einen weisen die realen
Daten eine deutlich héhere Anzahl an Bounding Boxen auf, sowohl insgesamt betrachtet als auch pro
Bild. AulRerdem ist die Anzahl und damit die Varianz der vorkommenden Fahrzeugtypen bei den realen
Daten mit 2700 deutlich hoher als in den synthetischen Daten mit 80 verschiedenen Modellen. Bereits
in Kapitel 5.4.1 wurde beim Vergleich der berechneten Ankerboxen in Abb. 58 die Vermutung geduBert,
dass die Objekte des UAVDT Datensatzes durchschnittlich eher kleiner sind als bei den synthetischen
Trainingsdaten. Die dadurch bedingte Verwendung falscher initialer Bounding Boxen bei der Detektion
kann sich ebenfalls negativ auf die Leistung auswirken. Zudem erhalten die Daten im realen UAVDT
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Datensatz hauptsachlich sehr detailreiche Aufnahmen innerstadtischer chinesischer Hauptstral3en, die
vorwiegend Fahrzeuge auf mehrspurigen Fahrbahnen mit einer Vielzahl an StraRenmarkierungen zei-
gen. Wie Abb. 5 und Abb. 43 veranschaulichen, stellt dies in Bezug auf die Szenerie ebenfalls einen
deutlichen Unterschied zu den synthetisch generierten Daten dar und kann sich unabhéngig von der
Doméne zusétzlich negativ auf die Detektionsleistung auswirken.

Zusammenfassung und Interpretation

In diesem Zusammenhang wird daher zwischen verschiedenen Bestandteilen des Reality Gaps unter-
schieden. Einer beschreibt den durch die unterschiedliche Doméne der Trainings- und Testdaten her-
vorgerufenen Leistungsunterschied. Ein anderer hingegen resultiert durch die Unterschiede in Daten-
satzzusammensetzung und Szenerie und kann auch bei der Verwendung verschiedener realer Datensétze
zu signifikanten Leistungsunterschieden fiihren [106].

Auch in [98, 101, 108] und [105] fiihrte ein ausschlieBlich synthetisches Training zu einer geringeren
Leistungsfahigkeit als das Training mit realen Daten. Carrillo et al. [105] stellten aulRerdem fest, dass
dabei durch eine zu geringe Variation der Merkmale im Verhéltnis zur Anzahl der Bilder mit steigender
Anzahl an Trainingsiterationen in Analogie zu Abb. 64 die Leistungsfahigkeit abnimmt und eine begin-
nende Uberanpassung einsetzt. Prakash et al. [106] beobachteten dasselbe Phanomen bei Verwendung
des VKITTI Datensatzes, leiteten daraus ab, dass die synthetische Bildgenerierung fur die Objektdetek-
tion zum Teil zu statisch in Bezug auf Geometrie, Stralen, Geb&ude und Texturen ist und versuchten
daher, den Generierungsprozess durch den Einsatz von Structured Domain Randomization (SDR) zu
optimieren. Dies deckt sich mit den Aussagen aus [33], die schlussfolgern lassen, dass der Trainingswert
eines einzelnen simulierten Bildes geringer ist als der eines realen Bildes, da der Detailgrad und die
abgedeckte Variation in Bezug auf Beleuchtung, Farbe und Textur geringer ist. Jedoch konnten die sel-
ben Autoren [33] mit simulierten Trainingsdaten sogar bessere Ergebnisse erzielen als bei realem Trai-
ning, unter der VVoraussetzung, dass ausreichend synthetische Daten vorhanden waren. In [101] wurde
dagegen ebenso wie in [108] gezeigt, dass die insgesamt beste Leistung durch ein synthetisches Vor-
trainieren und anschlieBendes Fine-Tuning auf realen Daten erreicht werden kann.

Insgesamt kann daher festgehalten werden, dass je nach Anwendungsfall, vorherrschenden Randbedin-
gungen und verwendeten Datensatzen die Leistungsfahigkeit bei ausschlieBlicher Verwendung synthe-
tischer Trainingsdaten in der Literatur unterschiedlich beurteilt und angegeben wird.

Fur den komplexen Fall der luftgestiitzten Objekterkennung war ein rein synthetisches Training in der
beschriebenen Form und mit der beschriebenen Datengenerierung nicht ausreichend, um auf unabhén-
gigen beliebigen realen Testdaten eine vergleichbar gute Leistung zu erzielen wie mit realen Trainings-
daten. Dies bedeutet, dass der Reality Gap zwischen realem und synthetischem Bildmaterial eine deut-
liche Richtungsabhéngigkeit aufweist, je nachdem, welche Doméane zum Trainieren des Netzes verwen-
det wurde.

Eine geringere Generalisationsfahigkeit der resultierenden Modelle und eine Uberanpassung auf die
synthetische Doméne sind neben der Zusammensetzung der Datensatze und deren zahlenmaRigen Zu-
sammenhénge einige mogliche Ursachen. In Kapitel 6.2 soll auf Basis dessen mit dem in Kapitel 4.5
beschriebenen statistischen Auswerteverfahren analysiert werden, welche Bildeigenschaften in diesem
Zusammenhang ausschlaggebend sind. Insgesamt dienen die daraus abgeleiteten Schliisse auch als An-
regungen fir die Untersuchung verschiedener Optimierungen der synthetischen Trainingsdatengenerie-
rung in Kapitel 6.3.2.

Es wurde gezeigt, dass trotz der diskreten Parameterabstufungen in den synthetischen Trainingsdaten
(s. Kapitel 5.1.4) das Modell in der Lage ist, auf den zugehdrigen synthetischen Testdaten zwischen
allen vorkommenden kontinuierlich verteilten Zustanden zu generalisieren.
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Im folgenden Kapitel wird nun der Einfluss gemischter Trainingsdaten flir den hier betrachteten An-
wendungsfall untersucht.

6.1.3 Training mit gemischten Trainingsdaten

Im letzten Schritt wird nun die Trainingskonfiguration mit gemischten Daten aus beiden Doménen be-
trachtet. Tab. 24 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel betrachtete Ex-
periment mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 24 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

3. Welche Leistung erreicht ein Modell, das mit gemischten Trainingsdaten aus beiden Domaénen trainiert wurde?

Experiment: Training des YOLOvV3 Detektors auf einem gemischten Trainingsdatensatz, der neben den realen Bilddaten
verschiedene Anteile synthetischer Trainingsdaten enthélt

Auswertung: Beurteilung des Trainingsverhaltens und der Detektionsleistung auf den realen Testdaten

Die gesamten realen UAVDT Trainingsdaten dienen dabei als Basis und werden mit einer bestimmten

Menge an synthetischen Trainingsbildern erweitert. Bei der Evaluierung kommen die realen UAVDT

Testdaten zum Einsatz, da dieser Fall der spéteren tatsdchlichen Anwendung am nachsten kommt.
Precision - Recall Kurven
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Abb. 65 zeigt einen Vergleich der resultierenden PR-Kurven fur eine loU-Schwelle von 0,3. Der Anteil
der synthetischen Daten an den insgesamt verwendeten Trainingsdaten variiert dabei zwischen 10 %
und 79 %. Zusitzlich ist der Anteil synthetischer Bounding Boxen, die jeweils betrachtete Trainingsite-
ration und die dabei erreichte AP aufgelistet. Die schwarze Kurve représentiert als Grundlage die De-
tektionsleistung bei ausschliellicher Verwendung der realen UAVDT Trainingsdaten. Es zeigt sich, dass
bei einem Anteil von 79 % synthetischer Trainingsdaten, was einem Anteil von knapp 18 % der vor-
kommenden Bounding Boxen entspricht, die AP durch die synthetische Erweiterung um 1,6 Prozent-
punkte gesteigert werden konnte.

Die realen UAVDT Trainings- und Testdaten stammen aus derselben geografischen Umgebung, enthal-
ten dhnliche Szenarien und Fahrzeuge und weisen bereinstimmende Bildeigenschaften auf, wodurch
sie sich sehr stark &hneln. Es ist erwéhnenswert, dass durch Beimischung unabhéngiger, sehr unter-
schiedlicher synthetischer Daten die Detektionsleistung dennoch, wenn auch nur geringfiigig, gesteigert
werden konnte. Diese Steigerung ist hauptséchlich darauf zuruckzufuhren, dass hohere Recall-Werte
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erzielt werden, was im Umkehrschluss bedeutet, dass die Generalisationsfahigkeit des Detektormodells
erhéht wurde und ein groferer Teil der vorkommenden Fahrzeuge erkannt wird.

Die Precision hingegen bleibt durch die Beimischung synthetischer Daten weitestgehend unveréndert
bzw. fallt sogar leicht ab. Ob und vor allem bei welchem synthetischen Bildanteil dieser Effekt eintritt,
h&ngt von mehreren Faktoren ab, wie z.B. dem Anteil der Bounding Boxen, der Zusammensetzung der
Szenerie, der Ahnlichkeit zu den realen Daten und nicht zuletzt dem Detailgrad und dem Trainingswert,
den ein einzelnes synthetisches Bild liefert. Das Optimum bei einem Anteil von 79 % synthetischer
Daten ist daher kein allgemeingultiger Wert, sondern lediglich ein Anhaltspunkt, der fiir jeden Anwen-
dungsfall und flr unterschiedliche Voraussetzungen und Datensatze neu tberpruft werden muss (siehe

[51]).

Evaluation des Trainingsverlaufs Precision - Recall Kurven

Klasse: Auto; Bilder: 117455; IoU: 0,3 Klasse: Auto; DAP: 52,90%; o(AP): 22,64%
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Abb. 66 Links: Evaluation des Trainingsprozesses bei Verwendung des gemischten Trainingsdatensatzes mit einem Anteil
synthetischer Bilder von 79 %.
Rechts: PR-Kurven fiir verschiedene loU Schwellwerte und zugehdrige AP mit Mittelwert und Standardabwei-
chung bei Anwendung des gemischt trainierten Detektormodells mit 79 % synthetischen Trainingsdaten nach 2750
Iterationen auf den realen UAVDT Testdatensatz.

AbDb. 66 zeigt das Trainingsverhalten nach Beimischung von 79 % synthetischen Daten und die zugeho-
rigen PR-Kurven fir die verschiedenen loU-Schwellen nach 2750 Iterationen. Es ist zu sehen, dass
durch den synthetischen Anteil nicht nur bei den Trainingsdaten nach sehr kurzer Zeit nahezu ideale
AP-Werte erzielt werden, sondern auch bei den synthetischen Testdaten. Das Modell hat demnach neben
den relevanten realen Merkmalen auch die synthetischen Merkmale angelernt und betrachtet diese als
eine Art Variation der Realitét. Dies tragt hochstwahrscheinlich zu der erwahnten Erhéhung der Gene-
ralisationsfahigkeit bei und fuhrt bei den realen UAVDT Testdaten zu leicht hoheren AP-Werten. Inte-
ressant ist auch die Betrachtung des Verlaufs der AP auf den UAVDT Testdaten im Vergleich zu Abb.
62. Es fallt auf, dass die Beimischung synthetischer Daten neben der geringfiigigen Steigerung der De-
tektionsleistung vor allem zu einem schnelleren und stabileren Anstieg der AP-Werte fiihrt und dass
diese insgesamt weniger Schwankungen unterworfen sind. Ein Abfall nach langerer Trainingsdauer als
Zeichen fiir eine Uberanpassung ist ebenfalls nicht erkennbar.

Im rechten Teil von Abb. 66 sind die zugehdrigen PR-Kurven nach 2750 Iterationen dargestellt. Tab.
25 listet die daraus resultierende Veranderung der AP Uber die verschiedenen loU Schwellwerte im
Vergleich zur realen Trainingskonfiguration aus Abb. 63. Es zeigt sich, dass die Verbesserung durch
den synthetischen Anteil bei steigenden loU Schwellwerten stark abnimmt und sich sogar ins Gegenteil
umkehrt. Dies deutet darauf hin, dass die im Detektionsnetzwerk verwendete Bounding Box Regression
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anfallig ist fiir systematische oder zuféllige Ungenauigkeiten der Ground Truth in den Trainingsdaten.
Dies betrifft sowohl die hédndischen Annotationen, als auch die automatisch generierten Annotationen
aus der Simulation. Letztere beruhen wie in Kapitel 5.1.2 beschrieben auf der 3D Hulle des Objekts und
weisen dadurch vor allem bei schragen Blickwinkeln je nach Fahrzeugform gewisse systematische Un-
genauigkeiten auf. Durch die Wahl einer niedrigen loU-Schwelle von 0,3 fur die Auswertung wird ver-
hindert, dass dies beim Vergleich zwischen realen und synthetischen Daten ebenfalls zum Reality Gap
beitragt.

Tab. 25 Gegeniiberstellung der AP-Werte der rein realen und der gemischten Trainingskonfigurationen. Die Zahlenwerte

und die zugehdrigen PR-Kurven sind in Abb. 63 (reale UAVDT Trainingsdaten, 4500 Iterationen) und Abb. 66

(79 % synth. Trainingsdaten + reale UAVDT Trainingsdaten, 2750 Iterationen) zu finden. Evaluiert wurde jeweils
auf den realen UAVDT Testdaten

loU Schwellwert 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

AP (0 % synth. Trainingsbilder) 7034% 6994 %  6848%  6442%  5485%  3536% 9,67 %
AP (79 % synth. Trainingsbilder) 7225% 71,54%  6940%  6423%  5290%  3221% 7,77 %
AP Differenz +1,91 +1,60 +0,92 -0,19 -1,95 -3,15 -1,90

Zusammenfassung und Interpretation

Insgesamt hat sich durch die Untersuchungen gezeigt, dass sich fur die UAV-basierten Fahrzeugdetek-
tion mit tiefen neuronalen Netzen der Einsatz gemischter Trainingsdaten positiv auf die Detektionsleis-
tung auswirken kann und zu besseren Ergebnissen fuhrt als die ausschlieRliche Verwendung realer
Benchmark-Datensétze.

Dies ist zum Grof3teil auf die gesteigerte Generalisationsfahigkeit des angelernten Detektormodells zu-
rickzufiihren, da durch die synthetischen Bilder die Variation der Merkmale in den Trainingsdaten
steigt. Der Anteil synthetischer Daten, der dabei verwendet werden sollte, ist stark von der Zusammen-
setzung und dem Trainingswert der einzelnen synthetischen Bilder abhéngig und sollte je nach Daten-
basis und Anwendungsfall gezielt optimiert werden. Um in diesem Zusammenhang einen Einfluss von
Ungenauigkeiten oder Unterschieden in den Annotationen zu vermeiden, ist die Verwendung einer nied-
rigen loU-Schwelle von z.B. 0,3 sinnvoll.

Auch de Souza et al. [47] haben festgestellt, dass fur den Anwendungsfall ,,Deep Action Recognition®
die Kombination einer groRen Menge synthetischer Daten mit wenigen realen Daten die Leistung erho-
hen kann. Ahnliche Ansétze aus [101, 108] verwenden aus dem gleichem Grund synthetische Daten
zum Vortrainieren der Netze und reale Daten flr das Fine-Tuning.

6.1.4 Auswertung der Konfigurationen auf realen und synthetischen Bildpaaren

Im Gegensatz zu den meisten bisher vorgestellten Verdffentlichungen werden im Folgenden die Leis-
tungsunterschiede zusatzlich auf gekoppelten realen und synthetischen Bildpaaren untersucht (vgl.
[229]). Tab. 26 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel betrachtete Expe-
riment mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 26 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

4. Wie unterscheidet sich die Leistung dieser drei Trainingskonfigurationen auf inhaltsgleichen realen und synthetischen
Bildduplikaten?

Experiment: Anwendung der verschiedenen Modelle (reales, synthetisches, gemischtes Training) auf die realen und
synthetischen Bildpaare als Testdaten

Auswertung: Beurteilung und Vergleich der Detektionsleistung
- auf zugehdrigen realen und synthetischen Testdaten
- auf unabhangigen, inhaltsgleichen realen und synthetischen Bildpaaren




Ergebnisse und Auswertung

119

Die Bildpaare ermdglichen durch den identischen Bildinhalt eine detailliertere Analyse des Reality Gaps
und kommen dem spéteren Anwendungsfall deutlich n&her als die Verwendung zugehériger Testdaten-
sétze. Dies erlaubt den Vergleich der Detektionsleistung in Bezug auf den Leistungsunterschied zwi-
schen verschiedenen Doménen und gleichzeitig in Bezug auf den Leistungsunterschied zwischen ver-
schiedenen Datenséatzen der gleichen Doméne. Die in den vorigen Kapiteln beschriebenen realen, syn-
thetischen und gemischten Trainingskonfigurationen dienen dafiir als Ausgangspunkt.

Precision - Recall Kurven (reales Training) Precision - Recall Kurven (synth. Training)
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Abb. 67 Vergleichende Analyse der Detektionsleistungen fiir verschiedene Trainingskonfigurationen (real, synthetisch, ge-
mischt) auf den zugehdérigen realen und synthetischen Testdatensatzen (UAVDT, Synth. Test) und den gekoppelten
realen und synthetischen Bildpaaren (R-/S-UAV). Die jeweils erzielte AP ist in der Legende und in der Tabelle
zusammen mit der Anzahl an Testbildern und den TP, FP und FN Detektionen angegeben.

Abb. 67 visualisiert die Leistungsvergleiche fur die betrachteten Konfigurationen. Die Evaluierung fin-
det jeweils auf den realen UAVDT Testdaten, den synthetischen Testdaten und den realen und synthe-
tischen Bildpaaren statt (R-/S-UAV).
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6.1.4.1 Real trainiertes Modell

Die erste Grafik in Abb. 67 zeigt als Ausgangspunkt die Ergebnisse fiir rein reale Trainingsdaten. Der
ahnliche Verlauf der PR-Kurven und die &hnlichen AP-Werte deuten darauf hin, dass diese Konfigura-
tion zu einem allgemein anwendbaren Detektormodell fiihrt, das unabhéngig von der Doméne und dem
Testdatensatz eine dhnliche Detektionsleistung erzielt. Mit den in den realen Benchmark-Daten enthal-
tenen und vom Netzwerk angelernten Merkmalen kann wie bereits in Kapitel 6.1.1 beschrieben auch
auf den synthetischen Testdaten trotz der unterschiedlichen Domane eine ahnliche bzw. aufgrund redu-
zierter Storeffekte sogar leicht bessere Leistung erzielt werden. Dies bedeutet, dass der Reality Gap in
diese Richtung gering ist. Der Leistungsunterschied zwischen den beiden synthetischen Datensétzen
(Synth. Test «> S-UAV) und den aus derselben Doméne stammenden realen Testdaten (UAVDT Test
— R-UAV) ist ebenfalls relativ gering.

Es ist dennoch erwéhnenswert, dass auf den R-UAV Daten, die aus der gleichen Doméne stammen wie
die Trainingsdaten, der geringste AP-Wert erzielt wird, da die Precision der Detektionen bei héheren
Recall-Werten vergleichsweise stark abféllt. Dies deutet darauf hin, dass die Detektion unbekannter und
von den Trainingsdaten unabhangiger realer Bilddaten mit teilweise leicht unterschiedlichen Szenerien
und Objekten die komplexeste Form der Evaluierung darstellt. Dieser Fall kommt der spateren Anwen-
dung am ndchsten und sollte bei der Leistungsbeurteilung von Detektormodellen beriicksichtigt werden.

6.1.4.2 Synthetisch trainiertes Modell

Die zweite Grafik in Abb. 67 visualisiert die Leistung des rein synthetisch trainierten Detektors. Trotz
Verwendung der gleichen Testdatensatze sind dabei im Vergleich zum realen Training die Ergebnisse
sehr unterschiedlich und die PR-Kurven Uber einen sehr weiten Bereich verteilt.

Wihrend die Leistung auf den zugehdorigen synthetischen Testdaten nahezu ideal ist (AP = 99,9 %), ist
mit dem angelernten Modell eine Detektion auf den realen UAVDT Testdaten nicht oder nur sehr un-
zureichend moglich (AP = 12,5 %). In Kapitel 6.1.2 wurden bereits einige mogliche Grunde fur diesen
sehr deutlichen Reality Gap angesprochen, wie z.B. unterschiedliche Szenerien, unterschiedliche zah-
lenmiRige Datensatzzusammensetzungen oder eine Uberanpassung des Modells auf die synthetischen
Merkmale.

In diesem Kontext ist die Betrachtung der Detektionsleistung auf den realen und synthetischen Bildpaare
nun besonders interessant. Auf den synthetischen Duplikaten wurde eine ebenfalls sehr hohe AP von
97,9 % erzielt, da diese mit derselben Simulationsumgebung erzeugt wurden und dhnliche Parameter
und geografische Szenarien beinhalten. Der Leistungsabfall um zwei Prozentpunkte gegeniiber den syn-
thetischen Testdaten stammt sehr wahrscheinlich von der Tatsache, dass die Testfahrzeuge des S-UAV
Datensatzes in Bezug auf Farbe und Modell in den synthetischen Trainingsdaten unterreprasentiert wa-
ren. Insgesamt gesehen ist der Leistungsunterschied zwischen den beiden synthetischen Testdaten bei
synthetischem Training aufgrund der dennoch hohen Ahnlichkeit gering. Betrachtet man nun die reale
Doméne, sticht heraus, dass trotz des rein synthetischen Trainings auf den realen R-UAV Testdaten eine
sehr gute AP von 76,0 % erreicht wird, wéhrend das Modell auf den ebenfalls realen UAVDT Testdaten
nur sehr niedrige 12,5 % erreicht. Dies ist mit groBer Wahrscheinlichkeit darauf zuriickzufiihren, dass
die synthetischen Trainingsdaten sehr dhnliche Szenarien und damit sehr ahnliche Objekt-, Kontext- und
Umgebungsparameter enthalten wie die R-UAV Daten, da sie zu einem Teil auf dem nachmodellierten
Testfluggelande generiert wurden (s. Verteilung der Aufnahmepositionen in Abb. 46).

Durch diese gezielte Betrachtung der verschiedenen Testdaten und Bildpaare wird deutlich, dass der
sehr grofle Leistungsunterschied bzw. Reality Gap zwischen den realen UAVDT Testdaten und den

synthetischen Testdaten (AP: 12,5 % < 99,9 %) aus mehreren Bestandteilen besteht, die den einzelnen
Flachen zwischen den PR-Kurven zugeordnet werden kdnnen. Der erste davon ist unabhangig von der
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Doméne und dem synthetischen Rendering-Prozess und wird lediglich durch den Bildinhalt beeinflusst.
Er wird daher auch als Content Gap bezeichnet und entspricht der Leistungsdifferenz zwischen dem
UAVDT Testsatz und den R-UAV Bildern (AP: 12,5% « 76,0 %). Diese stammen zwar beide aus der
realen Doméne, aber nur letztere sind in Bezug auf den Bildinhalt &hnlich zu den hier verwendeten
synthetischen Trainingsdaten.

Der zweite Bestandteil beschreibt den Leistungsunterschied zwischen den realen und den synthetischen
Bildpaaren (AP: 76,0 % < 97,9 %). Diese weisen durch die mdglichst exakte Nachmodellierung einen
nahezu identischen Bildinhalt auf, was wiederum bedeutet, dass der Leistungsunterschied ausschlief3lich
durch die synthetische Bildgenerierung und das Rendering zustande kommt. Aus diesem Grund wird
dieser Anteil auch als Appearance Gap bezeichnet. Der letzte Bestandteil beschreibt wiederum einen
Content Gap und drtickt sich durch den Abstand der PR-Kurven von S-UAV und synthetischem Test-

datensatz aus (AP: 97,9 % < 99,9 %). Aufgrund des sehr &hnlichen Bildinhalts fallt dieser jedoch sehr
gering aus.

6.1.4.3 Gemischt trainiertes Modell

Die letzte Grafik in Abb. 67 zeigt die im vorigen Kapitel beschriebene Trainingskonfiguration mit ge-
mischten Trainingsdaten. VVon besonderem Interesse ist erneut die Betrachtung der realen und syntheti-
schen Bildpaare. Zwar ist der Unterschied in Bezug auf die Detektionsleistung bei den verschiedenen
Testdatensétzen geringer, die Rangfolge der PR-Kurven bleibt jedoch identisch wie bereits beim rein
synthetischen Training. Dies bestétigt die Annahme, dass sich der Reality Gap in einen Content Gap
und einen Appearance Gap aufspaltet und beide Bestandteile nach wie vor vorhanden sind, jedoch in
einer stark verminderten Form.

In diesem Zusammenhang ist auch die jeweilige Verénderung der Detektionsleistung im Vergleich zum
realen Training von Interesse. Tab. 27 liefert einen Uberblick tiber die erreichten Werte und die Veran-
derungen. Das bereits erwéhnte stabilere Trainingsverhalten und die héhere Generalisationsfahigkeit
flhren bei allen Testdaten zu einem teilweise sogar sehr deutlichen Anstieg der AP-Werte (s. auch Tab.
27). In Abb. 67 wird diese gesteigerte Generalisationsféhigkeit vor allem durch den Vergleich der er-
reichten Recall-Werte deutlich. Diese sind beim gemischten Training deutlich héher, was wiederum
bedeutet, dass ein groRerer Anteil der in den Testdaten vorkommenden Fahrzeuge vom Detektor korrekt
erkannt werden kann. Wie bereits im vorigen Kapitel beschrieben, kann durch die Zumischung synthe-
tischer Daten die Detektionsleistung auf den UAVDT Testdaten nur um ca. 1,6 Prozentpunkte gegen-
tiber der ausschlieBlichen Verwendung der rein realen UAVDT Trainingsdaten gesteigert werden (s.
Tab. 27), da sich UAVDT Trainings- und Testdaten in Bezug auf Szenerie und Objekt-, Kontext- und
Umgebungsparameter bereits sehr stark &hneln.

Im Gegensatz dazu steigt bei den R-UAV Testdaten der AP-Wert sehr deutlich um 24,4 Prozentpunkte
an, obwohl bei realem Training auf UAVDT und R-UAV Testdaten eine ahnliche Leistung erzielt wird.
Dieses Ergebnis ist in mehrerlei Hinsicht hervorzuheben. Es zeigt zum einen, dass durchaus deutliche
Leistungsunterschiede zwischen Testdatensatzen aus der gleichen Doméane méglich sind und zum an-
deren, dass durch passende Beimischung synthetischer Daten die Detektionsleistung flir eine spatere
Anwendung deutlich erhoht werden kann. Dabei ist zu beachten, dass die beigefuigten synthetischen
Trainingsdaten unter anderem am nachmodellierten Testfluggelande erstellt wurden, das auch fir die
zur Erstellung des R-UAV Testdatensatzes durchgefiihrten realen Fliige genutzt wurde. Dadurch ent-
halten die synthetischen Trainingsdaten &hnliche Umgebungen und Szenarien wie die R-UAV Testda-
ten. Insgesamt zeigt diese Konstellation, dass eine selektive Erweiterung allgemeiner realer Benchmark
Trainingsdaten mit synthetischen Daten aus dem spateren Einsatzgebiet zu einer signifikant besseren
Anpassung des Detektormodells auf die vorkommenden Einsatzbedingungen fihrt.
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Tab. 27 Vergleich der Detektionsleistung fiir verschiedene Trainingskonfigurationen auf verschiedenen Testdatensatzen auf
Basis der AP. Zusétzlich ist die jeweilige Veranderung der AP im Vergleich zum realen Training angegeben, das
als Ausgangspunkt dient. Die hichste erreichte Detektionsleistung fiir den jeweilige Testdatensatz ist fett gedruckt.

UAVDT Test Synth. Test R-UAV S-UAV
Reales Training 69,9 % 75,7 % 68,6 % 72,8%
Synth. Training 125% -57,4 999% +24,2 760% +7,4 979% +25,1
Gemischtes Training 715% +1,6 998% +24,1 930% +24/4 99,1% +263

6.1.4.4 Zusammenfassung und Interpretation

Diese Erkenntnisse decken sich mit der Literatur, in der ebenfalls synthetische Daten fiir unterschied-
lichste Anwendungen verwendet werden. Auch in [106] hat sich gezeigt, dass Differenzen zwischen
verschiedenen Datensatzen derselben Domaéne eine &hnliche GrélRenordnung haben als die Differenzen
zwischen den Doménen. In [34, 46, 96, 101] wurde tbereinkommend festgestellt, dass sowohl fir den
Fall der Objektdetektion als auch bei der semantischen Segmentierung eine Erweiterung mit syntheti-
schen Trainingsdaten zu einer Leistungssteigerung fiihrt. Ob lediglich synthetische Daten hinzugemischt
werden, Methoden der Domain Adaptation genutzt werden oder die Modelle auf synthetischen Daten
vortrainiert werden, scheint im ersten Schritt fiir den Effekt keine Rolle zu spielen. Kar et al [113] beo-
bachteten ebenfalls eine Aufteilung in Appearance Gap und Content Gap und versuchten daher die
Wahl der Attribute des Szenengraphen und dessen Zusammensetzung bei der synthetischen Datengene-
rierung zu optimieren. Im Gegensatz zu der hier vorgestellten Arbeit wird dabei jedoch nur der Content
Gap berlicksichtigt und es wird kein systematisches automatisiertes Auswerteverfahren zur Einfluss-
analyse angewandt, sondern lediglich die subjektive menschliche Beurteilung anhand von Beispielbil-
dern.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass nur durch die Analyse gekoppelter realer und synthetischer Bildpaare
eine umfassende Beurteilung der grundlegenden Zusammenhange mdoglich ist:

Das rein reale Training lieferte dabei ein allgemein anwendbares Detektormodell mit geringen Leis-
tungsunterschieden zwischen den Testdaten. Ein willkirliches synthetisches Training ist fur die Anwen-
dung auf komplexen unabhéngigen realen Daten nicht ausreichend. Stammen die synthetischen Trai-
ningsdaten jedoch aus demselben Anwendungsgebiet wie die realen Testdaten, ist durchaus eine sehr
gute Detektionsleistung mit rein synthetischem Training mdglich. Durch die Verwendung gekoppelter
Bildpaare konnte gezeigt werden, dass sich der Reality Gap aus einem Content Gap und einem
Appearance Gap zusammensetzt.

Das bedeutet auch, dass bei der Evaluierung berticksichtigt werden muss, dass sowohl die Doméne als
auch die Szenerie einen Einfluss auf die Detektionsleistung haben, wodurch nur mit unabhangigen rea-
len Bilddaten des spateren Anwendungsfalles eine sehr zuverlassige Evaluierung eines Modells maglich
ist. Ein mit gemischten Trainingsdaten trainiertes Modell liefert aufgrund der hoheren Generalisations-
fahigkeit auf allen Testdaten die hochste Detektionsleistung.

Durch gezielte synthetische Erweiterung vorhandener realer Trainingsdaten kann ein Modell sehr effek-
tiv auf den spateren Einsatzzweck hin optimiert und angepasst werden und erzielt dann in real unbe-
kannten Umgebungen und Situationen eine deutlich bessere Detektionsgute als bei ausschlieBlich rea-
lem Training mit allgemeinen Benchmark-Daten.

6.2 Statistische Auswertung der Einflussfaktoren auf die Detektion

Nun folgt eine gezielte statistische Auswertung der Ursachen der im vorigen Kapitel beobachteten De-
tektionsunterschiede. Es wird die Fragestellung behandelt, wie eine statistische Auswertung zur
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Identifikation relevanter Bildunterschiede zwischen realen und synthetischen Sensordaten und zur
Identifikation der Einflussfaktoren der durch die Bildunterschiede hervorgerufenen Leistungsunter-
schiede vorgenommen werden kann (zugehdérige Forschungsfragen siehe Tab. 28).

Tab. 28 Wiederholung der Forschungsfragen zur statistischen Auswertung der Einflussfaktoren

Statistische Auswertung - Forschungsfragen

1. Mit welcher Zuverl&ssigkeit kann mit Hilfe von Bildbeschreibern zwischen realen und synthetischen Bildpaaren
unterschieden werden und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

2. Welche Zuverlassigkeit erreicht der Ansatz bei der Unterscheidung zwischen voneinander unabhéngigen realen und
synthetischen Trainings- und Testdaten und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

3. Wie hoch ist die Giite der Klassifikation in korrekte und inkorrekte Detektionsergebnisse und welche Einflussfak-
toren sind dabei entscheidend?

Grundlage dafiir bildet die Extraktion geeigneter Merkmale als unabhédngige Variablen zur Beschrei-
bung der fiir die Bild- und Leistungsunterschiede verantwortlichen Faktoren. Dies wird durch ein aus-
gewadhltes Set an Bildschreibern bewerkstelligt, das in Kapitel 4.4 néher beschrieben wurde und die
jeweilige Bildinformation charakterisiert. Dieses Set dient als Eingangsgrofie fir die statistische Aus-
wertekette. Als Methoden fiir die Auswertung kommen dabei sowohl Regressionsverfahren als auch
Klassifikationsalgorithmen in Frage, wobei der Fokus auf letzteren liegt, da damit bessere Ergebnisse
erzielt werden konnten und diese universeller einsetzbar sind (s. Kapitel 4.5). In beiden Féllen wird im
ersten Schritt anhand von Trainingsdaten das Modell bestimmt. AnschlieRend wird mit Hilfe von Test-
daten validiert, wie gut das Modell die Zusammenhange beschreibt, bevor schlieRlich im letzten Schritt
der Kette die fiir die Modellbildung relevanten Merkmale identifiziert werden.

Experimentalaufbau

Verschiedene Datenséatze

Abhangige Variablen:
Klassenzuordnung:

Unabhangige Variablen:
Bildbeschreibermetriken

- real / synthetisch ™ Kiassifikationskette [
- TP/FP/FN
1 Gekoppelte Bildpaare 2 Unabhéngige Daten 3 YOLOV3 Objektdetektion
Klassifikationskette Klassifikationskette Training
Tost Simulation PRESAGIS
Real ” es > wn
KITTI R-UAV UAVDT
Real Test c
I—» Real | R-UAV |UAVDT |H 2 2
Bild- Bild- 32
beschreiber ? ? beschreiber ? P =
Klassifikations- [ TP FH FP FH FN — || @ &
Test kette 1_f_f
simulation | VKITT1 ||_s-uav Simulation [PRESAGIS 2 Bildbeschreiber ?
Auswertung Identifikation relevanter Ableitung einflussreicher

Bildbeschreibermetriken —

mit FS-/FI-Methoden

Bildeigenschaften

Abb. 68 Konzeptgrafik zur statistischen Auswertung: Ubersicht iiber die mit Hilfe der Bildbeschreiber und der Klassifikati-
onskette analysierten Zusammenhénge, die im zweiten Teil der Untersuchung fir die Identifikation der relevanten

Einflussparameter verwendet werden.

Die Konzeptgrafik in Abb. 68 gibt einen Uberblick iiber die genauen Zusammenhénge, die auf diese
Weise analysiert werden sollen. Dieser Block entspricht den Ebenen 3 und 4 des Gesamtkonzepts aus
Abb. 4 und ist entsprechend farbig gekennzeichnet.

Insgesamt konnen drei Teilbereiche unterschieden werden:

- Im ersten wird untersucht, inwieweit es moglich ist, mit dem beschriebenen Verfahren und den
ausgewahlten Bildbeschreibern zwischen gekoppelten realen und synthetischen Bildpaaren zu
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unterscheiden und so hauptséchlich die fir den Appearance Gap relevanten Bildeigenschaften
zu identifizieren.

- Im néchsten Teil wird dieser Ansatz auf voneinander unabhéngige reale und synthetische Da-
tensétze erweitert, wodurch der Reality Gap in seiner Gesamtheit untersucht werden kann. Diese
beiden Teile dienen der Analyse der Bildunterschiede.

- Im letzten Abschnitt wird schlielRlich versucht, darauf aufbauend die Leistungsunterschiede ge-
nauer zu betrachten. Dazu werden mit Hilfe der Bildbeschreiber die Bildeigenschaften der vom
synthetisch trainierten Detektor gelieferten Bounding Boxen beschrieben, bevor diese anschlie-
Rend auf Basis der dadurch extrahierten Bildinformation in korrekte (TP: True Positive) oder
inkorrekte (FP: False Positive, FN: False Negative) Bounding Boxen Kklassifiziert werden sollen.

Insgesamt soll dadurch eine Mdglichkeit geschaffen werden, die im ersten Teil der Auswertung be-
schriebenen Black-Box Detektormodelle und die zugehdrigen Leistungsunterschiede zu analysieren und
dabei Bildeigenschaften zu identifizieren, die inkorrekte Detektionen begiinstigen.

Dieses VVorgehen ermdglicht eine umfassende, unabhéngige und detaillierte Analyse der Einflussfakto-
ren, die auch auf andere Anwendungsfélle tibertragen werden kann und den Reality Gap in seiner Ge-
samtheit analysiert, d.h. sowohl in Bezug auf die Bildunterschiede als auch in Bezug auf die Leistungs-
unterschiede. Aufgrund erweiterter und aktualisierter Datensdtze unterscheiden sich die im Folgenden
vorgestellten Daten geringfugig von den in [188] verdffentlichten Werten. Die daraus abgeleiteten Aus-
sagen bleiben jedoch weitestgehend unveréndert.

6.2.1 Voruntersuchungen auf Basis einer Regressionsanalyse

Im ersten Teil der Untersuchungen soll nun analysiert werden, inwiefern eine Regressionsanalyse, wie
in Kapitel 4.5.1 beschrieben, zur Identifikation relevanter Einflussfaktoren eingesetzt werden kann.
Diese Art der Auswertung basiert auf der Verwendung gekoppelter Bildpaare (R-UAV und S-UAV
Datensatz) und dem rein synthetisch trainierten Detektormodell.

Die davon paarweise berechneten Differenzen der Bildbeschreibermetriken bilden als unabhéngige Va-
riablen die Datenmatrix X, welche in 4516 Zeilen fiir jedes Bildpaar des Datensatzes die 107 Merkmals-
differenzen enthélt. Diese Differenzen sind gleichmélig tber das Datenset verteilt, d.h. es sind keine
systematischen Gruppierungen in der verwendeten Reihenfolge der Bildpaare zu erkennen. Die Vor-
schrift zur Berechnung der Distanz zwischen den Vektoren der MPEG7 Bildbeschreiber ist im zugeho-
rigen Standard festgelegt und liefert auf Basis der Manhattan-Distanz bzw. der Euklidischen Distanz je
einen Wert pro Bildbeschreiber.

In Abb. 69 ist die Verteilung dieser sieben Werte visualisiert, welche bei der Berechnung automatisch
normiert werden und somit im Bereich zwischen Null und Eins liegen. Es wird deutlich, dass sich die
Bildpaare hauptséachlich in Bezug auf CLD, CSD unterscheiden, geringfiigig in Bezug auf EHD und
HTD und sich sehr ahnlich sind in Bezug auf DCD und SCD. Die Differenzen der weiteren zusétzlichen
Bildbeschreiber (s. Tab. 10) bilden die restlichen 100 Werte der Matrix. Bei einzelnen Eigenschaften,
wie z.B. der Helligkeit, kénnen die jeweiligen Werte direkt subtrahiert werden, bei mehrdimensionalen
Eigenschaften wird wiederum die Manhattan-Distanz berechnet. Zusatzlich wurden bei jeder Gruppe
zusammengehdriger Bildeigenschaften zur Beschreibung der Gesamtdifferenz durch einen Wert weitere
Differenzmetriken wie eine standardisierte Summe der Einzeldifferenzen, die Kosinusahnlichkeit mit
und ohne Standardisierung und die Pearson Korrelation zwischen den Bildbeschreibervektoren mit in
die Datenmatrix aufgenommen. Die Kosinusahnlichkeit beschreibt die Ahnlichkeit zweier Merkmals-
vektoren anhand ihrer Ausrichtung und wird zum Beispiel beim Vergleich von Dokumenten verwendet.
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Abb. 69 zeigt wiederum deren Verteilung flr die jeweiligen Gruppierungen an Bildbeschreibern anhand
eines Violinplots. Die deutlichsten Unterschiede sind im Bereich BLC und ET zu beobachten. Die ka-
tegorischen Variablen aus der Bildbeschreibergruppe fir Umweltbedingungen (Env-Vektor) fuhren zu
einer Verzerrung der Berechnung, weshalb die Darstellung in diesem Bereich nur eine geringe Aussa-
gekraft besitzt. Interessant ist jedoch, dass sich die Bildpaare in Bezug auf die Bildbeschreibermetriken
aus der Gruppe ,,Sha* (s. Kapitel 4.4.2) sehr stark &hneln. Dies ist durchaus plausibel, da die in der
Gruppe ,,Sha“ zusammengefassten Metriken durch Segmentierungsansétze die Zusammensetzung der
Szenerie beschreiben, welche per Definition bei den gekoppelten realen und synthetischen Bildpaaren
maoglichst identisch sein sollte.

Analyse der Verteilung der Bildbeschreiberdifferenzen
Bildpaare: 4516; Merkmale: 107
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Abb. 69 Visualisierung der Verteilung der paarweisen Differenzen der Bildbeschreiber fiir die jeweilige Gruppe. Differen-
zen innerhalb jeder Gruppe an Bildbeschreibern sind jeweils in Form eines Histogramms horizontal aufgetragen,
wobei zusatzlich Median und Mittelwert eingezeichnet sind.

Datensatz: R-UAV/S-UAV.

Den zweiten Bestandteil der Regressionsanalyse bildet der ZielgréRenvektor y, der als abhéngige Vari-
ablen die vorhandenen Leistungsunterschiede zwischen den Bildpaaren enthélt. Diese kdnnen durch
mehrere Metriken ausgedriickt werden (s. Kapitel 4.3.3). Anders als bei der Evaluierung ganzer Datens-
atze steht fiir die Berechnung nur jeweils ein Bild zur Verfigung, was sich negativ auf die Zuverlassig-
keit der resultierenden Werte auswirken kann. Die sonst Ublicherweise verwendete AP ist daher nicht
geeignet, da sie auf der PR-Kurve beruht, zu deren Berechnung eine Vielzahl von Detektionen nétig
sind. Um dennoch die Genauigkeit und die Sensitivitat des Detektors zu beriicksichtigen, wurde der F1-
Score flr die Auswertung herangezogen.

Die resultierenden Leistungsunterschiede und deren Verteilung ist in Abb. 70 dargestellt. Im linken Teil
der Grafik zeigt sich, dass die erreichte Detektionsleistung auf realen und synthetischen Daten relativ
gleichmé&Rig Uber den Datensatz verteilt ist. Die Gesamtverteilung offenbart bei synthetischen Daten
eine deutliche Anh&ufung des F1-Scores bei sehr hohen Detektionsleistungen, wéhrend diese bei den
realen Daten mehr im mittleren Bereich angesiedelt ist. Die resultierende Differenz ist daher meist po-
sitiv und relativ gleichmdRig tber den mittleren positiven Bereich verteilt, wobei auch ein deutlicher
Anteil an Bildpaaren vorhanden ist, der nur einen geringen bzw. tiberhaupt keinen Leistungsunterschied
aufweist.
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Leistungsunterschiede auf den Bildpaaren
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Abb. 70 Ubersicht zum Verlauf der Detektionsleistung und
deren Differenz tber den Datensatz der Bildpaare.
Im rechten Teil ist ergdnzend die Gesamtverteilung
der jeweiligen F1-Scores dargestellt.
Datensatz: R-UAV/S-UAV; Detektor: synth. trai-
niert.

Abb. 71 Predicted-vs.-Measured-Plot zur Evaluierung des
multiplen linearen Regressionsmodells zusammen
mit den berechneten Gutekriterien.

Datensatz: R-UAV/S-UAV;
Detektor: synth. trainiert.

Ziel der multiplen linearen Regression (MLR) ist nun die Bestimmung eines passenden Regressions-
vektors b, der versucht, die resultierenden Leistungsunterschiede durch die Bildbeschreiberdifferenzen
zu erkléaren und einen Zusammenhang zwischen beiden herzustellen. Abb. 71 zeigt die grafische Evalu-
ierung des berechneten Regressionsmodells. Sowohl bei den Trainings- als auch bei den Testdaten wird
lediglich ein sehr niedriges BestimmtheitsmaR R? = 0,33 bzw. 0,29 erreicht.

Zusammenfassung und Interpretation

Da nur ein niedriges Bestimmtheitsmal? erreicht wird, ist das Modell nicht in der Lage, aus den Bildbe-
schreiberdifferenzen die Differenzen des F1-Scores zuverlassig abzuleiten. Auf eine Auswertung des
Regressionsvektors und der zugrundeliegenden Einflussfaktoren wurde daher aufgrund der zu geringen
Aussagekraft an dieser Stelle verzichtet. Eine Regressionsanalyse ist somit fiir den hier betrachteten
Anwendungsfall nicht als Auswertemethode geeignet.

Es kommen mehrere Griinde als Erklarung flir dieses Ergebnis in Frage. Einer der Hauptgriinde ist si-
cherlich die Tatsache, dass vor allem bei rein synthetischem Training der allgemeine Leistungsunter-
schied zwischen den Bildpaaren nicht auf einzelne globale Bildeigenschaften zurtickzufiihren ist, son-
dern auch in einem gewissen Mal} durch die Trainingskonfiguration verursacht wird, wodurch es zu
einer Verzerrung der Eingangsdaten kommt. Dariiber hinaus betrachtet der Detektionsalgorithmus ein-
zelne lokale Regionen im Bild und ermittelt dafiir mégliche ROIs fiir die Objektklassifikation. Die glo-
bale Berechnung der Bildbeschreiberdifferenzen tber das gesamte Bild erfasst und beschreibt daher
nicht die bendtigten lokalen Merkmale, die fiir eine gute Regression auf die Detekorleistung nétig wé-
ren. Wie bereits erwahnt fiihrt die sehr geringe Anzahl an Bounding Boxen pro Bild zusétzlich zu einer
tendenziell instabilen Berechnung der Leistungsmetrik, was ebenfalls zu Fehlertermen fiihren kann und
die Aussagekraft der Methode einschrankt.

Aus diesen Grunden wird in der vorliegenden Arbeit ein alternativer Ansatz auf Grundlage einer Klas-
sifikationskette bevorzugt (s. Kapitel 4.5.2). Dieser hat zudem den Vorteil, dass er nicht nur auf Bild-
paare beschrankt ist und daher sowohl die Auswertung von Bildunterschieden zwischen unabhéngigen
Testdatensétzen ermdglicht als auch die Auswertung von Leistungsunterschieden durch eine Klassifi-
kation in korrekte und inkorrekte Bounding Boxen. Als Datenbasis kdnnen im Gegensatz zur Regression
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die absoluten Werte der Bildbeschreiber verwendet werden, was wiederum eine Verzerrung des Modells
durch die Differenzbildung ausschlief3t.

6.2.2 Kilassifikation realer und synthetischer Bildpaare

Im Folgenden wird nun die in Kapitel 4.5.2 beschriebene Klassifikationskette zur Identifikation rele-
vanter Einflussfaktoren verwendet. Als Grundlage fiir die weiteren Untersuchungen wird im ersten
Schritt analysiert, inwiefern mit dieser Methode auf Basis der berechneten Bildbeschreiber zwischen
realen und synthetischen Bildpaaren unterschieden werden kann und welche Bildeigenschaften fir die
Entscheidung relevant sind. Tab. 29 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Ka-
pitel betrachtete Experiment mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 29 Tabellarische Ubersicht (iber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehdrige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

1. Mit welcher Zuverl&ssigkeit kann mit Hilfe von Bildbeschreibern zwischen realen und synthetischen Bildpaaren un-
terschieden werden und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

Experiment: Klassifikationsanalyse mit dem Ziel der Unterscheidung der Doménen (real / synthetisch) auf Basis von
Bildbeschreiberwerten

Auswertung: 1. Beurteilung und Analyse der Klassifikationsgite (F1-Score)
2. ldentifikation der einflussreichen Bildbeschreiber (FS- / FI-Methoden)
- fur den KITTI/ VKITTI Datensatz
- fir den R-UAV / S-UAV Datensatz

— Ableitung relevanter Bildeigenschaften und Gestaltungsmerkmale

Die Auswertung soll in erster Linie Aufschluss dartiber geben, wie sich inhaltlich identische Sensorda-
ten beider Doménen in Bezug auf ihre visuelle Erscheinung voneinander unterscheiden. Als Datensétze
wurden dabei sowohl die real erflogenen und synthetisch nachgebildeten R-UAV und S-UAYV Bildpaare
betrachtet als auch die KITTI und VKITTI Daten, die als Benchmark Bildpaare aus dem Umfeld des
autonomen Fahrens als Vergleich dienen. Die absoluten Werte der Bildbeschreiber bilden als unabhén-
gige Variablen die Datenmatrix. Ziel der Methode ist es, ein beliebiges Bild aufgrund dieser Eingangs-
daten der entsprechenden Doméne zuzuordnen, die als abhéngige Variable den Zielgréienvektor bildet,
und anschlieBend mit Feature Selection und Feature Importance Methoden (s. Kapitel 4.5.2.4 und
4.5.2.5) die fiir diese Klassifikation relevanten Merkmale zu identifizieren.

Grundlegende Analysen

Obwonhl diese Klassifikationsanalyse die absoluten Werte der Bildbeschreiber verwendet, sind in Abb.
72 zum Vergleich mit Abb. 69 die Differenzen zwischen den KITTI und VKITTI Bildpaaren dargestellt.
Es zeigt sich, dass in beiden Fallen sowohl in Bezug auf die MPEG7 Distanzen als auch in Bezug auf
die ubrigen Gruppierungen trotz unterschiedlichem Anwendungsfall und anderer zugrundeliegender
Render-Engine eine sehr hohe Ubereinstimmung vorliegt und dhnliche Effekte beobachtet werden kon-
nen, die bereits im vorigen Kapitel beschrieben wurden.
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Analyse der Verteilung der Bildbeschreiberdifferenzen
Bildpaare: 2126; Merkmale: 107
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Abb. 72 Visualisierung der Verteilung der paarweisen Differenzen der Bildbeschreiber fir die jeweilige Gruppe.
Datensatz: KITTI/VKITTI.

Bei der Vorverarbeitung wird jeweils die Multikollinearitat in den Eingangsdaten untersucht und im
Zuge einer separaten FS durch die Entfernung konstanter, quasi-konstanter und doppelt vorhandener
Merkmalsvektoren reduziert. Abb. 73 zeigt als MaR fir die Multikollinearitét die Korrelationsmatrix
und die VIF Werte fur den KITTI/VKITTI Datensatz vor und nach der FS. Es zeigt sich, dass in diesem
Fall trotz der VVorverarbeitung eine teilweise sehr hohe Multikollinearitat in den Daten vorhanden ist,
d.h. einzelne Merkmalsvektoren sind stark miteinander korreliert und kdnnen durch die Linearkombi-
nation anderer Merkmale vorhergesagt werden. Dennoch ist eine Reduktion durch die Anwendung weit-
reichenderer FS-Methoden nicht sinnvoll, da diese dazu fuhren wirden, dass die spétere Interpretation
von der Reihenfolge der Merkmale in der Datenmatrix abhéngig ist. Zudem ist die verwendete nichtli-
neare Klassifikation auf Basis eines Decision Trees unsensibel gegeniiber derartigen Abhdngigkeiten in

den Daten.
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Abb. 73 Untersuchung der Multikollinearitét in den Eingangsdaten anhand der Korrelationsmatrix und der VIF Werte vor
und nach der Feature Selection. Weille Zeilen und Spalten in der Korrelationsmatrix beschreiben Merkmale, die
keine Varianz aufweisen und werden im Zuge der FS als quasikonstante Merkmale entfernt.

Datensatz: KITTI/VKITTI.

Klassifikation zwischen KITTI und VKITTI Bildpaaren

Im ersten Schritt wird nun ein Modell zur Klassifikation der Bildpaare des KITTI/VKITTI Datensatzes
berechnet, da diese als Benchmark dienen. Die Datenmatrix besteht nach der FS aus 325 Merkmalen
und weist wie eben beschrieben eine deutliche Multikollinearitat auf. Es zeigt sich, dass das Modell
sowohl bei den Trainings- als auch bei den Testdaten eine ideale Klassifikation der Doméne ermdglicht
und keinerlei Fehlklassifikationen auftreten. Im linken Teil von Abb. 74 ist der zugehdrige Entschei-
dungsbaum visualisiert, der lediglich aus einer Ebene besteht und sich am Merkmal DBNS8 orientiert.
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Aus Tab. 10 ist ersichtlich, dass es sich dabei um einen Bildbeschreiber fir Rauschen handelt (Merkmal
an Position 8 in der Gruppe DBN).

DBNS8 < -0.397
Gini = 0.5
Daten = 2976
Werte = [1480, 1496]
Klasse = synth.

Falsch

Abb. 74 Grafische Veranschaulichung der Baumstruktur des Decision Tree Klassifikators fir die verschiedenen Datensétze
mit Bildpaaren. An den Knotenpunkten kdnnen die Kriterien fur die Aufteilung abgelesen werden.
Links: KITTI/VKITTI; Rechts: R-UAV/S-UAV

In Abb. 75 ist links das Ergebnis des Auswahlprozesses der einflussreichsten Merkmale anhand der in
Kapitel 4.5.2.4 und 4.5.2.5 beschriebenen FI- und FS-Methoden fiir diese Klassifikation dargestellt. Die
y-Achse beschreibt die verwendeten FI- und FS-Methoden. Die Bildbeschreiber auf der x-Achse sind
entsprechend ihrer Auswahlhédufigkeit angeordnet und reprasentieren dadurch die einflussreichsten
Merkmale. Eine Zuweisung zu den jeweils beschriebenen Bildeigenschaften kann anhand von Tab. 10
vorgenommen werden. Um moglichst zuverldssige Ergebnisse zu erhalten, werden nur Merkmale auf-
gefihrt, die von mindestens drei Methoden gleichzeitig als einflussreich bewertet wurden.

In diesem Fall deutet die hohe Multikollinearitat und die dadurch mehrfach verfiigbare Information, die
ideale Klassifikationsleistung und die sehr geringe Baumtiefe darauf hin, dass sogar einzelne Merkmals-
vektoren ausreichend sind, um zwischen den Doménen unterscheiden zu kdnnen. Da die FI-Methoden
lediglich das aktuelle Klassifikationsmodell betrachten und dieses lediglich auf einem Merkmal beruht,
kann auch nur dieses ausgewéahlt werden (s. Abb. 75 links, DBN8).

Die FS-Methoden betrachten im Gegensatz dazu unabhéngig vom Modell die gesamten Eingangsdaten
und zeigen, dass in mehreren Merkmalen relevante Information vorhanden ist. Es zeigt sich, dass eine
Metrik fur Rauschen (DBN8) uberproportional grof3en Einfluss hat, was darauf hindeutet, dass die ide-
alen gerenderten synthetischen Sensordaten zu wenig natiirliches Rauschen enthalten. Darliber hinaus
enthélt die Liste mehrere Merkmale der auf der Berechnung eines Histogramms basierenden MPEG7
Farbdeskriptoren SCD und CSD. In [156] wird dazu erwahnt, dass der SCD Deskriptor stark diskrimi-
nativ ist fir synthetisch generiertes Datenmaterial. CSD hingegen ist ein MaR fir die lokale Farbstruktur.
Daher liegt es nahe, dass das Fehlen feiner Strukturen auf den homogenen synthetischen Materialien (s.
zum Beispiel Abb. 6 rechts im Bereich der StralRe oder des Himmels) und der héhere Detailgrad der
realen Aufnahmen fir diesen Einfluss verantwortlich ist. Des Weiteren werden die Helligkeit im Bild
(BLC17) und die Anzahl der vorkommenden Farben (Col5) aufgelistet. Im rechten Bildpaar aus Abb. 6
kann dieser Einfluss im Bereich des Himmels wiederum visuell nachvollzogen werden.
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Rangfolge der Merkmale (FS + FI) Rangfolge der Merkmale (FS + FI)
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Abb. 75 Uberblick und globale Rangfolge der als einflussreich identifizierten Bildbeschreiber. Auf der y-Achse sind die FS-
und FI-Methoden aufgelistet, die fiir die Auswahl verwendet wurden. Die Punkte markieren die von der jeweiligen
Methode ausgewahlten Bildbeschreibermetriken, welche anschliefend auf der x-Achse gemaR der Haufigkeit der
Auswahl angeordnet sind. Die jeweils korrespondierende Bildeigenschaft kann aus Tab. 10 entnommen werden.
Dabei enthélt der erste Teil der Abkiirzung die Gruppe (z.B. DBN), wahrend die nachfolgende Nummer die Posi-
tion des ausgewéhlten Merkmals in dieser Gruppe beschreibt (z.B. DBN8: Merkmal Nummer 8 in Gruppe DBN =
Rauschen).

Links: KITTI/VKITTI; Rechts: R-UAV/S-UAV

Klassifikation zwischen R-UAV und S-UAV Bildpaaren

Im néchsten Schritt werden nun auf die gleiche Weise die nach dem in Kapitel 5.2 beschriebenen
Schema generierten Bildpaare des R-UAV und S-UAV Datensatzes analysiert. Die Ausgangsbedingun-
gen sind sehr &hnlich. Die Eingangsdaten enthalten wiederum eine deutlich erkennbare Multikollineari-
t&t und bestehen aus 331 Merkmalen. Abb. 74 zeigt im rechten Teil die zugrundeliegende Baumstruktur,
die im Vergleich zu den vorherigen Benchmark Bildpaaren deutlich komplexer ist und aus vier Ebenen
besteht. Dies spricht fur eine gute und sorgfaltige Nachbildung der synthetischen Duplikate. Das be-
rechnete Modell erreicht dennoch wiederum eine nahezu ideale Klassifikationsgute mit einem F1-Score
von 0,996 und nur einzelnen Fehlklassifikationen. Abb. 76 zeigt einen Uberblick tiber den Verlauf von
Mittelwert und Standardabweichung der einzelnen Metriken in den jeweiligen Bildbeschreibergruppen.
Es ist sichtbar, dass sich die Doménen in mehreren Merkmalen deutlich voneinander unterscheiden.

Mittelwert und Standardabweichung der Bildbeschreiberwerte

I

" w[EN A < EEaE <
BLC Col IQM DBN Sha
ijl/\.,r”‘~|-\| 50833»” " ; | 5183\ o, § A‘.| 2531 --IM/\IA_A| 22 &allaflaflaflaflafla
Env ET CLD CSD DCD
,208 ix\,/,,‘, Z | giv | %%iv - «:“\-~~.|
SCD EHD HTD

Abb. 76 Vergleich des Verlaufs des Mittelwerts der Merkmale in den einzelnen Bildbeschreibergruppen fiir die realen
(blau) und synthetisch nachgebildeten Bildpaare (orange) und der zugehdrigen Standardabweichung.
Datensatz: R-UAV/S-UAV.

Der rechte Teil von Abb. 75 listet erneut die Ergebnisse der Einflussanalyse. Trotz unterschiedlicher
Render-Engine wird aus den bereits erwéhnten Griinden wiederum Rauschen (DBN8) als insgesamt
sehr ausschlaggebendes Merkmal identifiziert. Bei der detaillierteren Betrachtung der FS-Methoden Li-
nearSVC und Logistic Regression spielt dieses Merkmal sowohl in Bezug auf das VVorzeichen als auch
in Bezug auf den zugewiesenen Wert eine herausragende Rolle, ebenso wie bei der Berechnung der
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SHAP-Werte, die zu den FI-Methoden zahlt. Auch bei der zur Klassifikation verwendeten Baumstruktur
wird die Metrik in beiden Zweigen des Baumes zur Entscheidungsfindung verwendet, was deren Ein-
fluss unterstreicht.

Die Evaluierung zeigt auRerdem, dass alle vier MPEG7 Farbdeskriptoren als relevant eingestuft wurden,
wobei der die dominante Farbe im Bild beschreibende DCD Deskriptor zahlenmaRig am haufigsten
auftritt. Dies bedeutet, dass Bildunterschiede sowohl in der lokalen und globalen Histogramm-basierten
Farbverteilung vorliegen als auch in den lokalen und globalen dominanten Farben. In diesem Zusam-
menhang ist interessant, dass auch die beiden Metriken fiir Farbstich (Coll) und fur Farbtemperatur
(Col4) in der Liste aufgefiihrt sind. Dies deckt sich mit dem Einfluss der MPEG7 Farbdeskriptoren und
auch anhand der Beispielbilder aus Abb. 54 sind die lokalen und globalen Farbunterschiede deutlich
sichtbar, die durchaus als Farbstich oder Anderung der Farbtemperatur wahrgenommen werden konnen.

Trotz der moglichst exakten synthetischen Nachbildung ist schlieBlich noch ein Wert aus der Sha-
Gruppe enthalten, die die allgemeine Szenerie beschreibt. Sha44 reprasentiert die Summe der Vegeta-
tion in der semantischen Segmentierung des Bildes. Da bei der Modellierung groRer Wert auf die exakte
Platzierung der Vegetation gelegt wurde, wird vermutet, dass dieser Einfluss durch die unterschiedliche
Einstufung der Bodenvegetation durch die semantische Segmentierung zustande kommt, die unter Um-
stdnden Probleme bei der Klassifizierung der Grasbereiche in den synthetischen Daten hat, die durch
das Luftbild nachgebildet und durch Hypertexturen aufgewertet werden. Auch in [239] wurde gezeigt,
dass eine qualitativ hochwertige Bodentextur eine grof3e Rolle spielt, wenn reale und synthetische Bild-
daten auf Basis der Leistungsfahigkeit von Merkmalsdetektoren miteinander verglichen werden.

Zusammenfassung und Interpretation

Die Untersuchungen haben gezeigt, dass mit der vorgestellten Methode trotz einer groRen Varianz und
verschiedensten Szenarien in den Datensétzen eine nahezu ideale Zuordnung der Bildpaare zur jeweili-
gen Domane mdoglich ist.

Dies dient als Grundlage fur die nachfolgenden Untersuchungen und unterstreicht, dass die Bildbe-
schreibermetriken passend ausgewéhlt wurden und dass diese einige Bildeigenschaften beschreiben, die
flr den Reality Gap in Bezug auf eine unterschiedliche Erscheinungsform zwischen realen und synthe-
tischen Daten verantwortlich sind. Der Vergleich mit dem KITTI/VKITTI Datensatz zeigt, dass die
Methode unabhdngig von der Render-Engine eingesetzt werden kann, obwohl in beiden Fallen leicht
unterschiedliche Bildeigenschaften fur den Reality Gap verantwortlich sind.

Insgesamt spielt jedoch bei beiden Datensatzen das fehlende bzw. nicht realistisch modellierte Rauschen
die Hauptrolle bei der Unterscheidung. Weitere relevante Bildeigenschaften sind je nach Datensatz zum
Beispiel das Fehlen feiner Strukturen auf den homogenen synthetischen Materialien, die Helligkeit und
die Anzahl der vorkommenden Farben oder im anderen Fall die allgemeine Farbgebung mit Fokus auf
Farbtemperatur und Farbstich.

Diese Ergebnisse kdnnen anhand von Bildpaaren aus dem jeweiligen Datensatz visuell nachvollzogen
werden und bestatigen damit die Auswertemethode.

6.2.3 Klassifikation unabhangiger realer und synthetischer Trainings- und Testdaten

Auf Basis der bisher vorgestellten Ergebnisse soll nun untersucht werden, inwiefern auch eine Klassifi-
kation voneinander unabhangiger realer und synthetischer Datensétze maoglich ist. Dies spielt zum Bei-
spiel beim Einsatz synthetischer Trainings- und Testdatensatze eine Rolle und soll helfen, Bildeigen-
schaften zu identifizieren, anhand derer sich diese synthetischen Datenséatze von realen Datensédtzen un-
terscheiden. Im Gegensatz zur Verwendung von Bildpaaren sind die dabei auftretenden Effekte nicht
mehr einfach visuell anhand einzelner Beispielbilder nachvollziehbar, sondern beziehen sich auf die
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Datensétze in ihrer Gesamtheit und begriinden damit den eigentlichen Nutzen des Auswerteschemas.
Tab. 30 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel betrachtete Experiment
mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 30 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

2. Welche Zuverléssigkeit erreicht der Ansatz bei der Unterscheidung zwischen voneinander unabhéngigen realen und
synthetischen Trainings- und Testdaten und welche Einflussfaktoren sind dabei entscheidend?

Experiment: Klassifikationsanalyse mit dem Ziel der Unterscheidung der Doménen (real / synthetisch) auf Basis von
Bildbeschreiberwerten

Auswertung: 1. Beurteilung und Analyse der Klassifikationsgiite (F1-Score)
2. ldentifikation der einflussreichen Bildbeschreiber (FS- / FI-Methoden)
- fur den UAVDT und den synthetisch generierten Testdatensatz
— Ableitung relevanter Bildeigenschaften und Gestaltungsmerkmale

Folgender Vergleich bezieht sich auf den realen UAVDT Testdatensatz und die in Kapitel 5.1.4 be-
schriebenen synthetisch generierten Testdaten. Auch auf diesen unabh&ngigen Bilddaten konnte eine
nahezu ideale Klassifikation in die jeweilige Doméne mit einem F1-Score von 0,999 erzielt werden. Der
zugehorige Entscheidungsbaum enthdlt 4 Ebenen. Abb. 77 zeigt, dass bis auf die Permutation Methoden
alle FS- und FI-Verfahren in der Lage waren, einflussreiche Merkmale zu identifizieren. Insgesamt ist
daher eine zuverléssige Evaluierung der Einflussfaktoren maéglich.

Rangfolge der Merkmale (FS + FI)

Anteile der Bildbeschreibergruppen
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° Abb. 77 Uberblick und globale Rangfolge der als einfluss-
reich identifizierten Bildbeschreiber. Zusétzlich ist
im rechten oberen Teil die Zusammensetzung der
Eingangsdaten bzgl. der verschiedenen Bildbe-
schreibergruppen vor und nach der FS dargestellt.
Datensatz: UAVDT Testdaten / synth. Testdaten

Der CSD Deskriptor, der die lokale Farbverteilung im Bild beschreibt, ist sowohl hinsichtlich der Ge-
wichtung als auch hinsichtlich der Haufigkeit der einflussreichste Bildbeschreiber in der Auswertung
aus Abb. 77. Zum Teil ist dies, &hnlich wie bereits in Kapitel 6.2.2 erldutert, wiederum auf das Fehlen
feiner Strukturen und Details auf den homogenen synthetischen Materialien zuriickzufiihren. In diesem
speziellen Fall jedoch tragt auch der Bildaufbau entscheidend dazu bei, da die synthetisch generierten
Daten deutlich hdufiger grol}flichige homogene Szenerien mit weniger Struktur und Vielfalt enthalten
als die sehr detailreichen und kleinstrukturierten realen UAVDT Bilder. Ein Vergleich von Abb. 5 und
Abb. 43 macht diesen Unterschied deutlich.

In IQMO wird eine asthetische Bewertung der Fotoqualitadt vorgenommen. Dies kann nicht direkt einer
speziellen Bildeigenschaft zugeordnet werden, entspricht aber unter Berlicksichtigung der in [169] ge-
gebenen Beispielbilder durchaus dem allgemeinen Eindruck.

Dariiber hinaus sind mehrere Metriken aus der CLD und DCD Gruppe gelistet, welche die lokale und
globale Verteilung der dominanten Farben im Bild beschreiben. Auch dafur gibt es zwei mdgliche
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Ursachen, die unter Umstanden auch beide einen Beitrag zum Einfluss dieser Merkmale liefern. Zum
einen enthalten die realen UAVDT Daten innerstadtische chinesische Hauptstrallen, wahrend die syn-
thetisch generierten Bilder hauptséchlich landliche Gebiete mit Vegetation oder Industriebereichen zei-
gen, was zu einer unterschiedlichen Farbzusammensetzung filhren kann. Zum anderen wurden auch
bereits bei der Unterscheidung zwischen realen R-UAV und synthetischen S-UAV Bildpaaren die
MPEG7 Farbdeskriptoren als Einflussfaktoren identifiziert. Da dabei sowohl die gleiche virtuelle Welt
als auch die gleiche zugrunde liegende Render-Engine zur Anwendung kam, liegt es nahe, dass auch im
hier betrachteten Fall wiederum die synthetische Farbgebung durch die Gruppen CLD, DCD und auch
CSD beschrieben wird. Diese Annahme wird vor allem dadurch bestérkt, dass ebenfalls wieder die Met-
riken Coll und Col4 zur Beschreibung von Farbstich und Farbtemperatur als Einflussfaktoren ausge-
wahlt wurden.

Schlielilich sind noch ET56 (Glattheit) und Env0 (Schattenanteil) in der Liste der relevanten Merkmale
aufgefiihrt. Da gemaR der Korrelationsmatrix die Metriken der Gruppe ET stark mit denjenigen der
Gruppe CSD korreliert sind, beschreiben beide sehr wahrscheinlich dieselbe zugrunde liegende Ursache.
Die Ursache fur einen Einfluss des Schattenanteils im Bild kann nicht genau abgeleitet werden. Es wird
vermutet, dass eine Falschklassifizierung dunkler Bereich oder Teile von Geb&uden als Schatten infolge
spezieller Beleuchtungseffekte eine Rolle spielen kénnte. Im Vergleich zu den anderen identifizierten
Bildunterschieden ist dieser Aspekt bei der synthetischen Datengestaltung jedoch wahrscheinlich eher
vernachlassigbar.

Abb. 77 visualisiert zusétzlich im rechten oberen Teil die Zusammensetzung der Datenmatrix vor und
nach der FS. Diese ist flr alle betrachteten Klassifikationsaufgaben &hnlich und zeigt, dass die Anzahl
an Merkmalen und damit die GroRe einer Gruppe von Bildbeschreibern in keinem Zusammenhang mit
deren Haufigkeit bei der Evaluierung steht und somit keinen Einfluss auf die Auswahl der FS- und FI-
Methoden ausiibt.

Zusammenfassung und Interpretation

Letztendlich konnte nachgewiesen werden, dass der verwendete Ansatz auf Basis einer Klassifikations-
kette auch bei voneinander unabhangigen Datensétzen zur Unterscheidung der realen und synthetischen
Doméne verwendet werden kann und eine insgesamt sehr hohe Zuverlassigkeit erreicht wird.

Dies ermdglicht wiederum die Ableitung von Einflussfaktoren, die zu Unterschieden zwischen realen
und synthetischen Trainings- und Testdatensatzen fuhren kénnen. Die Auswertung zeigte, dass diese
Einflussfaktoren in zwei Gruppen aufgeteilt werden kdnnen:

Die erste Gruppe beschreibt die synthetische Farbrepréasentation in Bezug auf die dominante Farbver-
teilung (CLD, DCD) und Metriken fr Farbstich und Farbtemperatur.

Diese Bildeigenschaften wurden bereits bei der Analyse der Bildpaare aus dem R-UAV/S-UAV Datens-
atzen aufgelistet, da fur deren Generierung dieselbe virtuelle Modellierung und Render-Engine verwen-
det wurde. Diese Gruppe beinhaltet somit denjenigen Anteil des Reality Gaps, der durch die visuelle
Erscheinung der Bilddaten herrihrt.

Die zweite Gruppe beschreibt durch fehlende feine Strukturen auf den synthetischen Materialien und
grol3flachige homogene Bereiche und Szenarien eher den synthetischen Bildinhalt und daher den in-
haltsbasierten Anteil des Reality Gaps.

Dies zeigt, dass parallel zu den Beobachtungen in 6.1.4 auch auf Basis der Einflussanalyse eine Auftei-
lung des Reality Gaps in Appearance Gap und Content Gap nachgewiesen werden konnte. Die ausge-
wahlten Bildbeschreibermetriken decken wiederum alle Bildunterschiede sehr gut ab und sind universell
anwendbar.
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6.2.4 Kiassifikation korrekter und inkorrekter Detektionsergebnisse

Im letzten Schritt soll nun untersucht werden, inwiefern es mit dem vorgestellten Klassifikationsansatz
moglich ist, zwischen korrekten (TP) und inkorrekten (FP, FN) Detektionen zu unterscheiden. Ziel dabei
ist die Identifikation von Bildeigenschaften, die einen Einfluss auf die Leistungsfahigkeit von deep-
learning basierten Fahrzeugdetektoren besitzen. Tab. 31 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt
das in diesem Kapitel betrachtete Experiment mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 31 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

3. Wie hoch ist die Giite der Klassifikation in korrekte und inkorrekte Detektionsergebnisse und welche Einflussfaktoren
sind dabei entscheidend?

Experiment: Klassifikationsanalyse mit dem Ziel der Unterscheidung der Detektionsergebnisse (TP / FP / FN) auf Basis
von Bildbeschreiberwerten der Bounding Boxen

Auswertung: 1. Beurteilung und Analyse der Klassifikationsgiite (F1-Score)
2. ldentifikation der einflussreichen Bildbeschreiber (FS- / FI-Methoden)
- fur das synthetisch trainierte Modell auf den realen UAVDT Testdaten
- fur das synthetisch trainierte Modell auf den realen R-UAV Daten
— Ableitung relevanter Bildeigenschaften und Gestaltungsmerkmale

Als Ausgangsbasis fur die Evaluierung dient das rein synthetisch trainierte Detektormodell, das auf zwei
verschiedenen Testdatensatzen evaluiert wird. Bei der Anwendung auf die realen UAVDT Testdaten ist
die Detektionsleistung relativ gering. Daher stellt sich die Frage, ob ausschlieflich auf Basis der durch
die Bildbeschreiber ausgewerteten Bildinformation in den Bounding Boxen eine Unterscheidung zwi-
schen TP, FP und FN Detektionen moglich ist und ob somit Bildeigenschaften identifiziert werden kon-
nen, die zur geringen Detektionsleistung beitragen und Fehldetektionen verursachen.

Bei der Anwendung des Modells auf die zu den synthetischen Trainingsdaten inhaltlich sehr &hnlichen
R-UAYV Testdaten wird eine sehr gute Detektionsleistung erzielt. Der Vergleich soll zeigen, welche Un-
terschiede bezuglich der einflussreichen Bildeigenschaften in diesem Fall vorliegen und wie dadurch
eine zukiinftige synthetische Trainingsdatengenerierung verbessert werden kénnte. In beiden Fallen bil-
den die fir alle Bounding Boxen berechneten Bildbeschreiberwerte die Datenmatrix auf Basis derer die
Art der Detektionen (TP, FP, FN) abgeleitet werden soll.

6.2.4.1 Geometrische Analyse der Bounding Boxen

Zu Beginn wurden einige grundlegende geometrische Eigenschaften der Bounding Boxen analysiert, um
vorab mogliche Einflussfaktoren zu identifizieren, die nicht auf bestimmte Bildeigenschaften zuriickzu-
fiihren sind. Dabei wurden jeweils die Ground Truth Bounding Boxen der Trainings- und Testdatensatze
und auch die Gruppen TP, FP und FN miteinander verglichen, um zu analysieren, ob inkorrekte Detek-
tionen in einem Zusammenhang zu den geometrischen Bedingungen stehen. Ausgangsbasis war wie
immer in diesem Abschnitt das synthetisch trainierte Detektormodell.
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Analyse der Objektverteilung im Bild
IoU: 0,3; TP: 71236; FP: 89513, FN: 289819; Test BB: 361055; Train. BB: 86480
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Abb. 78 Grafische Visualisierung der ortlichen Verteilung der verschiedenen Detektionen und Ground Truth Bounding Bo-
xen im Bildausschnitt.
Datensatz: UAVDT Testdaten; synth. trainiertes Detektormodell

In Abb. 78 ist die Ortliche Verteilung der Detektionen fr die jeweiligen Gruppen aufgetragen. Wahrend
die Fahrzeuge im synthetischen Trainingssatz wie durch die Parameterwahl erwartet gleichformig tber
das Bild verteilt sind, kann man bei den UAVDT Testdaten eine Haufung im mittleren x- und y-Bereich
beobachten, da dies dem typischen Straenverlauf entspricht. Die FP-Detektionen sind ebenfalls gleich-
méRig verteilt, wahrend die TP- und FN-Detektionen wiederum die dem StraRenverlauf geschuldete
Verteilung aufweisen. Die Haufung im mittleren y-Bereich ist vor allem bei den FN-Detektionen aus-
geprégt, wahrend sie bei den TP-Detektionen nicht auftritt. Bei der Betrachtung von Beispielbildern (s.
Abb. 5) lasst sich daraus vermuten, dass vor allem kleine, dicht gedrangte Fahrzeuge auf quer zum Bild
verlaufenden Stral3en, die aus groReren Flughéhen aufgenommen wurden, tendenziell schlechter erkannt
werden.

In Abb. 79 ist daher die GréRenverteilung der verschiedenen Gruppen anhand der Parameter Hohe,
Breite, Fl&che und Seitenverhéltnis gegeneinander aufgetragen. Die ebenfalls eingezeichneten Anker-
boxen dienen als eine Art VVorlage fiir die Anpassung der vom YOLOv3 Netzwerk detektierten Bounding
Boxen und sind auf die GréRenverteilung im Trainingsdatensatz angepasst. Die Verteilung zeigt, dass
die ObjektgréRen in den synthetischen Trainingsdaten durchschnittlich gréRer sind als in den davon
unabhéngigen realen UAVDT Testdaten. Im Allgemeinen bestehen zwischen den Verteilungen der
Gruppen TP, FP und FN nur sehr geringe Unterschiede, da das Modell in der Lage ist, bis zu einem
bestimmten Grad zwischen den vorkommenden GréRen der Bounding Boxen zu generalisieren. Bei Be-
trachtung des Parameters ,,Flache* ist jedoch eine leichte Anhdufung falscher Detektionen bei geringen
ObjektgroBen erkennbar. Dieser Effekt hat wahrscheinlich nur einen sehr geringen Einfluss auf die De-
tektionsleistung, sollte jedoch bei der allgemeinen Auswertung der Einflussfaktoren mitberiicksichtigt
werden.



136 Ergebnisse und Auswertung

Analyse der Grofienverteilung der Bounding Boxen TP FN GT Train.
IoU: 0,3; TP: 71236; FP: 89513; FN: 289819 FP GT Test X Ankerboxen
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Abb. 79 Violinplot mit Median und Mittelwert der Verteilung einiger geometrischer Eigenschaften der Bounding Boxen
zum Vergleich zwischen Trainings- und Testdatensatz und TP-, FP- und FN-Detektionen.
Datensatz: UAVDT Testdaten; synth. trainiertes Detektormodell

In Abb. 80 ist derselbe Sachverhalt fiir eine Anwendung des synthetisch trainierten Modells auf den
realen R-UAV Daten dargestellt. Es zeigt sich, dass diese als Testdaten eine zu den Trainingsdaten
deutlich dhnlichere GroRenverteilung besitzen. Zusatzlich fallt auf, dass sich in diesem Fall die Gruppe
der FP-Detektionen bei allen Parametern signifikant weiter in den Bereich kleiner ObjektgréRen aus-
dehnt. Dies bedeutet, dass die félschlicherweise als Fahrzeug detektierten Stdrobjekte hdufig kleinere
ObjektgroRen aufweisen als die eigentlich vorkommenden Fahrzeuge. Auch dieser Umstand sollte bei
der weiteren Evaluierung der Modelle beachtet werden.

Analyse der Grofienverteilung der Bounding Boxen TP FN GT Train.
IoU: 0,3, TP: 4091; FP: 10812; FN: 425 FP GT Test X Ankerboxen
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Abb. 80 Violinplot mit Median und Mittelwert der Verteilung einiger geometrischer Eigenschaften der Bounding Boxen
zum Vergleich zwischen Trainings- und Testdatensatz und TP-, FP- und FN-Detektionen.
Datensatz: R-UAV Testdaten; synth. trainiertes Detektormodell

6.2.4.2 Synthetisch trainiertes Modell auf realen UAVDT Benchmark Daten

Im Folgenden soll nun untersucht werden, inwiefern mit den auf Basis der Bounding Boxen berechneten
Bildbeschreiberwerten eine Klassifikation der Detektionen in die Gruppen TP, FP und FN mdglich ist.
Die dazu betrachteten Detektionen stammen aus der Anwendung des rein synthetisch trainierten Mo-
dells auf die realen UAVDT Testdaten. Das Modell erreichte dabei nur eine sehr geringe AP von
12,45 %, weshalb nun versucht wird, diejenigen Bildeigenschaften zu identifizieren, die fur eine Unter-
scheidung zwischen korrekten und inkorrekten Detektionen herangezogen werden kdnnen und somit bei
der zukilnftigen Trainingsdatengenerierung verstéarkt beriicksichtigt werden mussen.
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Konfusionsmatrix
Fy . 0,854; Prec,: 0,854; Rec,: 0,854
Bal. Acc.: 0,854
Kriterium: Gini; Tiefe: 10
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Untere Reihe: Relative Werte auf die Klasse ~ Abb. 82 Uberblick und globale Rangfolge der als einflussreich
normiert identifizierten Bildbeschreiber.
Prec.: Precision; Rec.: Recall; Bal. Acc.: Ba- Datensatz: UAVDT Testdaten; synth. trainiertes Detektor-
lanced Accuracy modell

Die Gute der Klassifikation ist in Abb. 81 anhand der Konfusionsmatrix dargestellt. Im Vergleich zu
den vorherigen Untersuchungen ist diese Art der Klassifikation deutlich komplexer, weshalb der dafiir
verwendete Entscheidungsbaum 10 Ebenen besitzt. Dennoch wird beim Training ein F1-Score von un-
gefahr 0,92 erzielt, der auf den unbekannten Testdaten auf 0,854 abféllt und damit immer noch eine sehr
zuverléssige Zuordnung der Detektionen ermdglicht. Durch die Konfusionsmatrix l&sst sich zusétzlich
nachweisen, dass keine signifikanten Leistungsunterschiede bei der Klassifikation der einzelnen Klas-
sen (TP, FP, FN) auftreten. Insgesamt bestatigt dies die Verwendung der beschriebenen Klassifikations-
kette und ermdglicht die in Abb. 82 dargestellte Auswertung der Einflussfaktoren.

Anhand der Rangfolge aber auch anhand der Haufigkeit kommt dem DCD Deskriptor eine groRRe Be-
deutung zu. Ob dieser Einfluss infolge der dominanten Farben des Hintergrunds in der Bounding Box
entsteht oder infolge der dominanten Farben des Fahrzeugobjekts kann nicht eindeutig unterschieden
werden. Da jedoch auch bereits bei der Unterscheidung der realen und synthetischen Bildpaare (R-
UAV/S-UAYV, s. Kapitel 6.2.2) und bei der Unterscheidung der zugehdrigen realen und synthetischen
Testdaten (s. Kapitel 6.2.3) der DCD Deskriptor als einflussreich aufgefiihrt wurde und in all diesen
Fallen dieselbe virtuelle Modellierung und Simulationsumgebung verwendete wurde, kommt sehr wahr-
scheinlich ein deutlicher Anteil durch den Hintergrund zustande.

Als weitere Faktoren sind zwei Werte des MPEG7 Texturdeskriptors EHD und die Merkmale ET20 und
ET22 (GLCM, Homogenitat) aufgelistet. Diese beschreiben die Struktur der Texturen und die lokale
raumliche Verteilung der Kanten im Ausschnitt der Bounding Box. Da Fahrzeuge eine sehr charakteris-
tische Kontur aufweisen, wird vermutet, dass diese Merkmale verwendet werden, um zwischen
Bounding Boxen mit Fahrzeug (TP, FN) und solchen ohne Fahrzeug (FP) zu unterscheiden. Da die
Bounding Boxen teilweise einen sehr kleinen Bildausschnitt betrachten, sind vor allem an den Ubergén-
gen zwischen Kanten und homogenen Bereichen deutliche Blockartefakte der JPEG Komprimierung zu
sehen, welche ebenfalls einen Einfluss auf diese Merkmale haben kdnnen. Eine dritte Erklarung wéren
schlieBlich charakteristische StraBenmarkierungen im Bereich der Bounding Boxen, welche bei den re-
alen UAVDT Testdaten sehr haufig vorkommen, bei den synthetischen Trainingsdaten jedoch eher
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unterreprasentiert sind. Eine diesbeziigliche Variation in den Trainingsdaten in Kapitel 6.3.2 soll zeigen,
ob dies einen Einfluss auf die Detektionsleistung hat.

Da bei der Berechnung des MPEG7 Formdeskriptors RSD keine Segmentierungsmaske verwendet
wurde, beschreiben die Merkmale RSDO und RSD1 die Form und Grél3e der Bounding Boxen und stehen
damit vermutlich in Zusammenhang mit den in Abb. 79 beschriebenen GrolRenverteilungen.

Die zweite groRe Gruppe neben den DCD Merkmalen mit einem vor allem wegen ihrer Haufigkeit sehr
grolien Einfluss bilden die Sha-Vektoren. Diese Formdeskriptoren sind von der semantischen Segmen-
tierung der Bounding Box und des gesamten dazugehdrenden Bildes abgeleitet und beschreiben dadurch
in gewisser Weise die Szenerie des Bildes und das Umfeld der Detektionen. Wahrend lediglich zwei
Deskriptoren von der semantischen Segmentierung der Bounding Box stammen (Sha37, Sha55), sind
die restlichen finf Deskriptoren aus der semantischen Segmentierung des zugehdrigen Gesamtbildes
abgeleitet. Dies lasst darauf schliel3en, dass die gesamte Szenerie des Testbildes einen Einfluss auf die
Detektionsleistung hat. Die Deskriptoren Sha86, Sha62, Sha78, Sha74 reprasentieren dabei bestimmte
Hu-Momente zur Beschreibung der Segmentierungsmasken der Klassen Vegetation, Strale, Gebaude
und Objekten, wahrend der Deskriptor Sha84 die Summe der Vegetation im Bild beschreibt. Dies ist
interessant, da diese Eigenschaft bereits bei der Unterscheidung der realen und synthetischen Bildpaare
aufgefuhrt wurde (entspricht Sha44 in Abb. 75, da in diesem Fall keine Bounding Boxen vorkamen) und
hier wiederum Parallelitdten aufgrund der verwendeten Render-Engine erkennbar sind.

Dies ist wahrscheinlich auch die Ursache fir die Relevanz der Merkmale Col0 (Farbigkeit) und CLD11,
die in Zusammenhang mit den bereits bei der Unterscheidung der zugehérigen realen und synthetischen
Testdaten (s. Kapitel 6.2.3) erwahnten Farbunterschieden stehen.

SchlieRlich ist noch der BLC17 Deskriptor aufgefiihrt, der die Helligkeit im Bild beschreibt. Dies kann
durch die Datenzusammensetzung erklart werden, da der reale UAVDT Testdatensatz Aufnahmen bei
Nacht enthdlt, der synthetische Trainingsdatensatz jedoch nicht.

Eingebettete FS mit LogisticRegression
Strafterm: [1; C: 0,01; liblinear; Multi-Klassen: ovr
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Abb. 83 Visualisierung der Gewichte derjenigen Merk-
—0,2] male, die durch die zu den FS-Methoden geho-
rende LogisticRegression als relevant eingestuft
wurden. Dabei wird zwischen den Klassen TP, FP
und FN unterschieden.
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Zusammenfassung und Interpretation

Es ist festzuhalten, dass das Klassifikationsmodell in der Lage ist, im Vorfeld ausschlieRlich auf Basis
der in den Bounding Boxen enthaltenen Bildinformation mit hoher Zuverlassigkeit (F1-Score = 0,854)
das Detektionsergebnis vorherzusagen.

Dies bestétigt, dass die Bildbeschreiber auch fur diese Aufgabe passend gewahlt wurden und die fur die
Detektion relevanten Bildeigenschaften charakterisieren. Die verschiedenen Vorzeichen der Gewichte
der LogisticRegression (FS-Methode) fiir Bounding Boxen mit Fahrzeugen (TP, FN) und solchen ohne
Fahrzeuge (FP) in Abb. 83 zeigen, dass es sogar mdglich ist, im Vorfeld der Klassifikation
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ausschlieBlich auf Basis der Daten der Bildbeschreiber zwischen Bounding Boxen mit und ohne Fahr-
zeugen zu unterscheiden. Einige Bildeigenschaften, wie z.B. die allgemeine Farbgebung und dabei vor
allem die Zusammensetzung der dominanten Farben (DCD) waren bereits bei der Unterscheidung der
realen und synthetischen Bildpaare aufféllig und sind daher wiederum der Erscheinungsform und dem
Rendering der simulierten Daten zuzuordnen. Die andere Gruppe der Bildbeschreiber, wie z.B. die aus
der semantischen Segmentierung stammenden Sha-Werte, sind im Gegensatz dazu eher dem Bildinhalt
zuzuordnen und belegen, dass auch die Szenerie des Bildes und das Umfeld der Detektion einen Einfluss
auf die Detektionsleistung nimmt.

Es zeigt sich, dass in diesem Fall wiederum Einflussfaktoren aus dem Bereich Appearance Gap und aus
dem Bereich Content Gap enthalten sind. Die Auswertung hat ebenfalls ergeben, dass zumindest bei
zuféllig ausgewéhlten und nicht speziell modifizierten Testdaten die Detektionen relativ unempfindlich
sind gegenuber ebenfalls durch die Bildbeschreiber erfasste Stérgrofien wie z.B. Rauschen, Kontrast
oder Unscharfe.

6.2.4.3 Synthetisch trainiertes Modell auf real erflogenen R-UAV Testdaten

Zum Vergleich wird nun im letzten Schritt eine Klassifikation derjenigen Detektionen betrachtet, die
das rein synthetisch trainierte Modell auf den real erflogenen R-UAV Testdaten liefert. Da diese aus
derselben geografischen Umgebung stammen, sind sie den synthetischen Trainingsdaten inhaltlich sehr
ahnlich und das Modell erzielt dabei eine sehr gute AP von 76 %. Neben den mehrfach erwéahnten Bild-
beschreibermetriken kénnen in diesem Fall auch die in Tab. 17 aufgelisteten Parameter des Realfluges
als Merkmale fur die Klassifikation verwendet werden.

Rangfolge der Merkmale (FS + FI)
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Abb. 84 Prozess zur Modellauswahl anhand des F1- Abb. 85 Uberblick und globale Rangfolge der als einflussreich
Scores und der Standardabweichung innerhalb identifizierten Bildbeschreiber.
der Testdaten. In Rot ist zum Vergleich die Leis- Datensatz: R-UAV Testdaten; synth. trainiertes Detek-
tung auf den Trainingsdaten aufgetragen_. _ tormodell
Datensatz: R-UAV Testdaten; synth. trainiertes

Detektormodell

Auch in diesem Fall erzielt die vorgestellte Klassifikationskette eine sehr hohe Giite und erreicht einen
F1-Score von 0,968. In Abb. 84 ist der zugehdrige Prozess zur Modellauswahl abgebildet. Mit Hilfe
einer Kreuzvalidierung wird fiir jede Baumtiefe die Leistung und die zugehdrige Standardabweichung
berechnet und anschlieffend das Modell mit der niedrigsten Baumtiefe ausgewahlt, dessen Leistung sich
dennoch innerhalb der Standardabweichung der maximal méglichen Leistung befindet. Dieses Verfah-
ren soll dazu beitragen, die Modellkomplexitit und die Uberanpassung zu reduzieren und ist fester Be-
standteil der in allen Fallen verwendeten Klassifikationskette. Insgesamt resultiert daraus wie bereits bei
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der Klassifikation der Detektionen auf den UAVDT Testdaten im vorigen Kapitel ein Entscheidungs-
baum mit 10 Ebenen. Trotz der guten Detektionsleistung kann auch in diesem Fall eine sehr hohe Klas-
sifikationsgute erzielt werden, was wiederum eine Analyse der Einflussfaktoren ermdglicht, welche in
Abb. 85 dargestellt ist. Obwohl jede Methode in der Lage ist, mehrere relevante Bildbeschreiber auszu-
wahlen, fallt auf, dass es im Vergleich zu den bisherigen Analysen weniger Uberschneidungen gibt und
daher insgesamt weniger Merkmale als einflussreich eingestuft werden.

Der DCD Deskriptor ist in Bezug auf Rangfolge und Haufigkeit der wichtigste Bildbeschreiber. Dies ist
in Ubereinstimmung mit den Ergebnissen des vorigen Kapitels, wobei zu erwahnen ist, dass groftenteils
sogar die gleichen Merkmale des DCD-Vektors aufgefiihrt sind. Dieser Einfluss kommt wie bereits er-
ldutert durch die Verwendung der virtuellen Modellierung und Simulationsumgebung zustande und be-
schreibt in gewisser Weise den Appearance Gap.

RF3 (Aufnahmeposition bei Gebdude) stammt aus dem in diesem Fall zusétzlich mit aufgenommenem
Vektor, der die zum Bild gehdrigen Parameter der realen Aufnahme enthalt, und deutet darauf hin, dass
die Positionierung des Fahrzeugs und damit das Umfeld einen Einfluss auf die Detektionsleistung hat.
Weitere geometrische Aufnahmeparameter, Objekt- oder Umgebungsparameter sind ebenfalls im RF-
Vektor enthalten, wurden in dieser Analyse aber tendenziell als weniger einflussreich eingestuft.

Der CLD Deskriptor beschreibt die lokale Verteilung dominanter Farben und 1IQMO ist ein MaR fir die
&sthetische Bewertung von Fotografien. Beide Merkmale gehen daher ebenfalls in die Richtung des
Appearance Gaps und kamen bereits bei der Klassifikation der Doménen vor.

ET7 (GLCM, Kontrast) beschreibt auf Basis der Grauwertematrix die Textureigenschaft Kontrast und
Shal? reprasentiert den Bildanteil, den die Segmentierungsmaske aus der Vordergrundsegmentierung
einnimmt. Die genauen Ursachen kdnnen nicht eindeutig erkannt werden, es wird jedoch vermutet, dass
in Verbindung zum Parameter RF3 der Fahrzeuguntergrund bzw. die Umgebung eine Rolle spielen
konnte.

Hervorzuheben ist, dass im Gegensatz zur Klassifikation der Detektionen auf den UAVDT Testdaten
im hier betrachteten Fall keinerlei Sha-Merkmale aus der semantischen Segmentierung aufgelistet wer-
den. Dies betrifft sowohl die semantische Segmentierung der Bounding Box als auch diejenige des ge-
samten zugehorigen Sensorbildes. Da die R-UAV Testdaten aus derselben geografischen Umgebung
stammen wie die verwendeten synthetischen Trainingsdaten, enthalten sie sehr &hnliche Szenerien und
Umgebungen. Daher ist es durchaus plausibel, dass die Analyse der Einflussfaktoren in diesem Fall
keine Metriken enthalt, die vorwiegend den Bildinhalt beschreiben, da der Content Gap hier vernach-
lassigbar ist. Dies ist auch in Ubereinstimmung mit der hoheren Detektionsleistung trotz des rein syn-
thetischen Trainings und bestatigt die in Kapitel 6.1.4 gemachten Erkenntnisse zur Aufteilung des Rea-
lity Gaps.

Zusammenfassung und Interpretation

Abb. 86 zeigt die Gewichtungen der von der zu den FS-Methoden zéhlenden LogisticRegression ausge-
waéhlten Merkmale. Ebenso wie in Abb. 83 ist auch hier anhand des Vorzeichens eine Unterscheidung
zwischen Bounding Boxen mit Fahrzeugen (TP, FN) und solchen ohne Fahrzeugen (FP) ausschlieflich
auf Basis der Daten mdglich. Die zu den FI-Methoden zahlende SHAP Analyse bewertet den durch-
schnittlichen Einfluss der Merkmale auf das Modellergebnis der Klassifikation. Anhand von Abb. 87
wird deutlich, dass dabei der Einfluss flr korrekte (TP) und inkorrekte (FP, FN) Detektionen mit unter-
schiedlichem Vorzeichen gewertet wird.

Insgesamt unterstreichen die Analysen, dass eine Klassifikation der Detektionen ausschlieRlich auf Ba-
sis der Bildinformation in den Bounding Boxen mit einer allgemein sehr hohen Gite mdglich ist. Dies
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ist zudem unabhéngig von der Detektionsleistung auf den Testdaten und ist sowohl bei Fallen mit ge-
ringer als auch bei solchen mit mittlerer bis hoher Detektionsleistung moglich.

Eingebettete FS mit LogisticRegression Durchschn. Einfluss auf das Modellergebnis
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Datensatz: R-UAV Testdaten; synth. trainiertes De- Datensatz: R-UAV Testdaten; synth. trainiertes De-
tektormodell tektormodell

Im Allgemeinen hat sich herausgestellt, dass die globale dominante Farbverteilung in der Bounding Box
(DCD Deskriptor) sehr grofien Einfluss auf das Detektionsergebnis nimmt.

Im Gegensatz zu den UAVDT Testdaten sind jedoch in diesem Fall durch die szenarische Ahnlichkeit
zu den Trainingsdaten keine Bildbeschreibermetriken aufgefiihrt, die den Content Gap beschreiben, son-
dern lediglich solche, die eher dem Appearance Gap zugeordnet werden kdnnen.

Die Auswertung der in diesem Fall speziell als Merkmale hinzugenommenen Realflugparameter zeigte,
dass zwar das Fahrzeugumfeld die Detektionsleistung beeinflusst, aber weitere geometrische Aufnah-
meparameter, Objekt- oder Umgebungsparameter nicht vorkommen und daher durch die Generalisati-
onsfahigkeit des Netzes und die Beriicksichtigung bei der Variation in den Trainingsdaten eher geringen
Einfluss haben. Ahnlich wie bei den UAVDT Testdaten trifft dies in gewisser Weise auch fiir StérgréRen
wie z.B. Rauschen, Kontrast oder Unschérfe zu.

6.3 Analyse von Parametereinflissen auf die Detektionsleistung

Im dritten Teil werden die Auswirkungen einer gezielten Variation einzelner entkoppelter Parameter
auf das Detektormodell und die Detektionsleistung betrachtet (zugehdrige Forschungsfragen siehe Tab.
32).

Tab. 32 Wiederholung der Forschungsfragen zur Analyse von Parametereinfliissen auf die Detektionsleistung

Parametereinflusse - Forschungsfragen

1. Welche Einflisse haben verschiedene Objekt-, Umgebungs-, Sensor- und Simulationsparameter auf die Detekti-
onsleistung?

2. Wie missen synthetische Trainingsdatensétze in Bezug auf Datensatz-, Sensor- und Simulationsparameter gestaltet
werden?
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Dies dient in einer Art riickgekoppelten Analyse zur Bestétigung der mit Hilfe der statistischen Auswer-
tung identifizierten Einflussfaktoren und soll Verbesserungsansatze fur die zukinftige synthetische
Trainingsdatengenerierung liefern. Im Konzept ist dabei sowohl die Evaluierung der bereits beschriebe-
nen Detektormodelle auf modifizierten Testdaten als auch das Trainieren neuer Modelle auf Basis mo-
difizierter Trainingsdaten vorgesehen.

Experimentalaufbau
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Abb. 88 Konzeptgrafik zur Analyse der Parametereinfliisse: Ubersicht iiber die verschiedenen Gruppierungen und Bestand-
teile der entkoppelten Parametervariationen bei Trainings- und Testdatensatzen, die im dritten Teil der Untersu-
chungen zur direkten Einflussanalyse herangezogen wurden.

Die Konzeptgrafik in Abb. 88 gibt einen Uberblick tiber die verschiedenen Bestandteile dieser Analysen.
Dieser Block entspricht unter anderem der obersten Ebene und dem Rickkopplungszweig des Gesamt-
konzepts aus Abb. 4 und ist entsprechend farbig gekennzeichnet.

Es werden zwei Herangehensweisen betrachtet:

Im ersten Teil wird die Anderung der Detektionsleistung durch bestimmte Parameterzustande in den
Testdaten untersucht. Dies umfasst zum einen die in Kapitel 5.2.3 beschriebenen und wéhrend des Re-
alflugs erfassten Parameter im R-UAV Testdatensatz, wobei bei der Datengenerierung speziell drauf
geachtet wurde, diese moglichst entkoppelt voneinander zu erfassen. Zum anderen werden dariiber hin-
aus die realen R-UAV Bilder und die synthetisch nachmodellierten Duplikate in Nachhinein mit ver-
schiedenen Sensoreffekten wie z.B. Rauschen oder Unschérfe beaufschlagt, um die diesbeziigliche Sta-
bilitdt des Detektormodells und die Anfalligkeit bestehender Modelle auf sich &ndernde Bedingungen
zu untersuchen. Bei den synthetischen S-UAV Bildern ist zusétzlich die Variation einiger Simulations-
parameter moglich, die ebenfalls in die Auswertung miteinflief3t.

Im zweiten Teil des Kapitels liegt der Fokus auf der Evaluierung neuer Detektormodelle, die auf Basis
modifizierter synthetischer Trainingsdaten angelernt wurden. Dadurch werden ausgewéhlte Faktoren
der Datensatzgenerierung und deren Einfluss auf das Trainingsverhalten analysiert, um deren Anpas-
sung auf die spateren realen Einsatzbedingungen zu verbessern. Dies schliefit den Kreis und bezieht
wieder das Training als elementaren Bestandteil des Detektionsalgorithmus in die Auswertung mit ein.
Aufgrund erweiterter und aktualisierter Datensétze unterscheiden sich die im Folgenden vorgestellten
Daten geringfiigig von den in [229] verdffentlichten Werten. Die daraus abgeleiteten Aussagen bleiben
jedoch weitestgehend unverandert.

6.3.1 Parametervariationen in den Testdatensatzen

Im ersten Teil werden nun die verschiedenen Parametervariationen in den Testdatensatzen und deren
Einfluss auf die Detektionsleistung untersucht. Zum Einsatz kommen dabei die bereits in Kapitel 6.1
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beschriebenen Detektionsmodelle auf Basis realer, rein synthetischer oder gemischter Trainingsdaten.
Die realen und synthetischen Bildpaare (R-UAV / S-UAV) dienen als Testdatensatze.

6.3.1.1 Realflugparameter

Im Gegensatz zu den géngigen verfugbaren Datensatzen enthalten die im Rahmen dieser Arbeit real
erflogenen R-UAYV Testdaten neben den Annotationen der Bounding Boxen auch weiterfiihrende Anno-
tationen zu den im Bild vorkommenden Objekt-, Kontext- und Umgebungsparametern, die in Tab. 17
zusammengefasst sind. Auf diese Weise kdnnen Anfélligkeiten der trainierten Black-Box Detektormo-
delle gegeniiber bestimmten Parametervariation erkannt werden, was in gewisser Weise einer indirekten
Analyse des Content Gap entspricht und Ansétze fur eine Verbesserung der Trainingsdaten liefern kann.
Tab. 33 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel betrachtete Experiment
mit der zugehdrigen Auswertung.

Tab. 33 Tabellarische Ubersicht tiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehdrige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

1.  Welche Einflisse haben verschiedene Objekt-, Umgebungs-, Sensor- und Simulationsparameter auf die Detektions-
leistung?

Experiment: Filterung und Kategorisierung der Testdaten nach bestimmten Objekt- und Umgebungsparametern

Auswertung: Analyse und Vergleich der Detektionsleistung auf den jeweiligen Untergruppen des Testdatensatzes
- furr das synthetisch trainierte Modell
- fur das real trainierte Modell
- fiir das gemischt trainierte Modell

6.3.1.1.1 Synthetisch trainiertes Modell

Abb. 89 gibt einen Uberblick tber die Anderungen in Bezug auf die Detektionsleistung fiir bestimmte
Untergruppen, die spezielle Parametereigenschaften aufweisen und vergleicht diese mit der in schwarz
eingetragenen Detektionsleistung fur den gesamten Datensatz, die als Referenz dient.

Einflussanalyse der Realflugparameter (synth. Training)
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Abb. 89 Uberblick tiber den Einfluss auf die Detektionsleistung bei selektiver Auswahl von Untergruppen an Testdaten mit
verschiedenen annotierten Parametern. Zum Vergleich ist jeweils die Referenzleistung auf dem gesamten Datensatz
dargestellt. In Klammern ist die Gr6Re der Untergruppe angegeben.

Datensatz: R-UAV; synth. trainiertes Detektormodell
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In Abb. 89 wird dazu im ersten Schritt das rein synthetisch trainierte Modell betrachtet, das auf den R-
UAV Testdaten eine AP von 76 % erreicht. Der erste Parameter gruppiert die Bilddaten anhand ihrer
Aufnahmeposition und zeigt, dass zwischen den verschiedenen Positionen sehr deutliche Leistungsun-
terschiede vorliegen. Wéhrend die Detektionsleistung an den Standorten ,,Wiese* und ,,Parkplatz* iber-
durchschnittlich hoch ist, fallt sie am Standort ,,StraRe* deutlich niedriger aus und erreicht am Standort
,,Gebdude* lediglich eine AP von 40,9 %. Diese Differenzen kénnen zwar mehrere Ursachen haben, der
ausschlaggebende Faktor ist aber mit groRer Wahrscheinlichkeit das Fahrzeugumfeld und der Fahrzeug-
untergrund. An den Positionen mit hoher Detektionsleistung befindet sich das Fahrzeug auf einer groRRen
homogenen Flache (Asphalt, GraR, vgl. Abb. 46). Dadurch heben sich die Testfahrzeuge bei allen Blick-
winkeln deutlich vom Hintergrund ab und die Konturen werden nur sehr selten durch Stérobjekte im
Hintergrund verandert, was in Summe eine einfachere und zuverléssigere Detektion ermdglicht.

Analyse der Detektionen (Param.: Position) Analyse der Detektionen (Param.: Position)
TP: 4091; FP: 10000, FN: 425; Bilder: 4516 TP: 3493, FP: 4984; FN: 1023, Bilder: 4516
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Abb. 90 Analyse der TP/FP/FN Detektionen in Beziehung zu der Anzahl an Bildern fiir den Parameter ,,Position“, der das
Fahrzeugumfeld reprasentiert. Jedes Bild enthalt jeweils nur ein Testfahrzeug.
links: Datensatz: R-UAV; synth. trainiertes Detektormodell
rechts: Datensatz: R-UAV; real trainiertes Detektormodell

Abb. 90 zeigt eine detailliertere Analyse der TP/FP/FN-Detektionen in Bezug zur Anzahl an Bildern flr
die jeweiligen Untergruppen des betrachteten Parameters ,,Position“. Es ist zu beachten, dass bei den R-
UAYV Daten jeweils nur ein Fahrzeug im Bild vorkommt, um eine méglichst entkoppelte Erfassung der
verschiedenen Parameter zu gewéhrleisten. Dies bedeutet zum einen, dass bei einem TP-Wert von
100 % alle Fahrzeuge der Untergruppe korrekt erkannt wurden und zum anderen, dass die FN-Werte
direkt von den TP-Werten abhéngen und daher keine weitere Information beinhalten. In der linken Gra-
fik von Abb. 90 ist die Aufteilung fur das synthetisch trainierte Detektormodell dargestellt. Es zeigt sich,
dass neben den Positionen mit einer tberdurchschnittlichen AP (,,Parkplatz, ,,Wiese*) auch an der Po-
sition ,,StralRe* ein sehr hoher TP-Anteil erreicht wird. Die niedrigere AP an der Position ,,Strale* wird
daher zum groR3ten Teil durch die hohe Anzahl an FP hervorgerufen, was wiederum am Fahrzeugumfeld
und der dargestellten Szenerie liegt, da die hdufig im Bild enthaltenen Betonbltcke neben der Strale
sehr leicht falschlicherweise als Fahrzeug Klassifiziert werden kdnnen (vgl. Abb. 46). Bei der Position
,»Gebdude* hingegen ist zwar die FP-Rate im mittleren Bereich, jedoch werden deutlich weniger der
vorkommenden Fahrzeuge korrekt erkannt. Der Abfall in der Detektionsleistung ist daher in diesem Fall
auf den niedrigeren TP-Anteil zurtickzufiihren.

Abb. 89 zeigt aulRerdem, dass die Detektionsleistung auch sehr stark vom vorkommenden Testfahrzeug
abhdngig ist. Trotz seiner GrolRe und seiner markanten Kontur wird der Transporter (,,Sprinter*) deutlich
unzuverlassiger erkannt als die beiden anderen Fahrzeugtypen (,,SUV*, ,,Kleinwagen®). Dies ist plausi-
bel, da der Anteil dazu &hnlicher Fahrzeugtypen und damit auch die Variation in Hinblick auf diesen
Fahrzeugtypen bei den zur Erstellung der Trainingsdaten verwendeten 38 verschiedenen 3D-Modellen
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vergleichsweise gering ist. Dies bedeutet, dass bei der Datengenerierung darauf zu achten ist, dass auch
spezielle Objektkonfigurationen mit einer ausreichenden Variation beriicksichtigt werden missen und
es daher in vielen Fallen nicht sinnvoll ist, die reale Verteilung beim Training nachzubilden. Diese Ver-
teilung der Variation, die bei einer speziellen Unterkategorie von Objekten zum Teil Uberproportional
hoch ist im Vergleich zu deren tatschlichen VVorkommen, ist nétig, um den beobachteten Abfall der
Detektionsleistung zu verhindern und eine vom Detektionsobjekt unabhangige und stabile Leistung zu
erzielen.

Wie bereits in Kapitel 6.1.2 bei der Analyse der synthetischen Testdaten vermutet, ist das Modell in der
Lage trotz der verwendeten diskreten Parameterabstufungen bei der Trainingsdatengenerierung zwi-
schen allen kontinuierlichen Abstufungen in den Testdaten zu generalisieren. Dies betrifft die Parameter
»Flughthe“, ,,POI Radius®, ,,Objektorientierung* und ,,Blickwinkel* und kann auch im hier betrachteten
Fall fur die Evaluierung auf den realen R-UAV Testdaten bestétigt werden, da die Auswertung zeigt,
dass die Detektionsleistung fiir die verschiedenen Untergruppen in diesen Parametern sehr dhnlich ist.
Lediglich bei hoheren Flughdhen und schrageren Blickwinkeln sinkt die Leistung leicht ab. Die genau-
ere Analyse zeigt, dass dies hauptséchlich auf geringere TP-Werte zuriickzufihren ist, die aufgrund der
geringen ObjektgroRen und dem dadurch verbundenen héheren Schwierigkeitsgrad durchaus zu erwar-
ten sind. Dennoch ist es in Ubereinstimmung mit der in Kapitel 6.2.4.1 besprochenen Analyse zur Gro-
Benverteilung der Bounding Boxen durchaus sinnvoll, trotz der dhnlichen GroRenverteilung der Objekte
in Trainings- und Testdaten auch durchaus kleinere Objekte beim Training zu beriicksichtigen, da der
GroRteil der FP-Detektionen eine unterdurchschnittliche Grote der Bounding Box aufweist (s. Abb. 80)
und das Modell daher in diesem Bereich weniger zuverlassige und stabile Ergebnisse liefert, was sich
auch hier in dieser Parameteranalyse wiederspiegelt. Daher ist es wiederum durchaus sinnvoll, Rand-
werte oder sogar Werte, die zwar in der realen Verteilung nicht oder nur indirekt vorkommen, zu be-
ricksichtigen, da diese dennoch die Gesamtstabilitat des Modells erhéhen und die Storanfalligkeit von
diesem in bestimmten Randbereichen verringern.

Eine Auswertung des Einflusses der Ausschlussbereiche ist nicht zuverldssig mdglich, da die Unter-
gruppen zu wenige Daten enthalten. Diese Bereiche kommen jedoch nur bei sehr wenigen Bildern vor
und nehmen auch nur einen sehr geringen Teil der Bildflache ein, weshalb die Effekte vernachlassigbar
sind.

Der Einfluss der verschiedenen Umgebungsbedingungen kann ebenfalls nur schwer statistisch ausge-
wertet werden, da Nebeneffekte durch die einflussreichen Parameter ,,Position* und ,,Fahrzeug* die Er-
gebnisse verzerren. Dies ist vor allem dann ein Problem, wenn nur wenige Daten fiir die einzelnen Un-
tergruppen verfiigbar sind. Im Allgemeinen kann jedoch durchaus davon ausgegangen werden, dass das
rein synthetisch trainierte Modell gewisse Anfélligkeiten gegeniiber unbekannten Umgebungszustanden
aufweist, vor allem wenn diese die Erscheinungsform der Sensordaten und Objekte stark beeinflussen,
wie das zum Beispiel bei Aufnahmen in der Dammerung oder bei Reflexionen im Bereich des Fahrzeugs
der Fall ist.

6.3.1.1.2 Real trainiertes Modell

Abb. 91 zeigt nun die gleiche Auswertung fur das real trainierte Detektormodell, das aufgrund der iden-
tischen Doméne zwar keinen Appearance Gap, aber durchaus einen nicht zu vernachlassigenden Con-
tent Gap aufweist.
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Einflussanalyse der Realflugparameter (reales Training)
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Abb. 91 Uberblick tiber den Einfluss auf die Detektionsleistung bei selektiver Auswahl von Untergruppen an Testdaten mit
verschiedenen annotierten Parametern.
Datensatz: R-UAV; real trainiertes Detektormodell

Der Parameter ,,Position* beeinflusst wiederum die Detektionsleistung, jedoch in einem geringeren Maf
als beim rein synthetischen Training. Die Untergruppe ,,Stralle* erreicht in diesem Fall die durchschnitt-
liche Detektionsleistung, was auf die gesteigerte TP-Rate zurtickzufuihren ist. Die FP-Detektionen sind
&hnlich verteilt wie bei rein synthetischem Training, ihr absoluter Anteil ist jedoch bei allen Untergrup-
pen um ungefahr die Hélfte gesunken (s. Abb. 90 rechts). Beides deutet auf eine besser Generalisations-
fahigkeit des Detektormodells in diesem Bereich hin.

Dennoch weist dieses im Gegensatz zum rein synthetisch trainierten Modell deutliche Abhangigkeiten
gegeniber den Parametern ,,Flughhe*, ,,POI Radius* und ,,Blickwinkel* auf. Dies bestétigt den Nutzen
der systematischen und diskreten Parametervariation bei der synthetischen Datengenerierung fur das
Modelltraining. Bei der willkirlichen Erfassung realer Daten sind einige Parameterzustande unter Um-
stdnden Uber- oder unterreprasentiert oder kommen tiberhaupt nicht vor, was in Summe im hier betrach-
teten Fall negative Auswirkungen auf das Trainingsverhalten und die Stabilitat gegentber diesen Para-
metern mit sich bringt. Dieser Effekt tritt sehr wahrscheinlich auch in beliebigen anderen realen Test-
daten auf, ist aufgrund der meist fehlenden systematischen Aufteilung jedoch nur schwer nachzuweisen
und wird bei der Berechnung der Gesamtleistung herausgemittelt. Eine systematische Bericksichtigung
dieser Parameter auch bei der realen Trainingsdatengenerierung konnte daher auch im Allgemeinen zu
einer Steigerung der Detektionsleistung fuhren. Eine Auswertung des Einflusses der Umgebungsbedin-
gungen ist aufgrund der vielen Nebeneffekte auch hier nicht zielfihrend.

6.3.1.1.3 Gemischt trainiertes Modell

Im letzten Schritt werden nun die Einfllsse flir das mit gemischten Daten trainierte Modell untersucht
(s. Abb. 92).
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Einflussanalyse der Realflugparameter (gemischtes Training) =% .70'7.00)
, r ) - 4 L 75 (7]
B Strage (1436) BN Sprinter (1440) B 15 m (1088) | ?)‘TJ?SSL | — s igs(zogg)
B Parkplatz (1294) . SUV (1589) 30 m (1141) B 36 m (905) BN 105° bis 135° (721)
—~ I Wiese (990) B Kleinwagen (1487) EEE 50 m (1145) = 57 m (903) BN 135° bis 165° (633)
2 EEE  Gcebiude (796) EE Referenz (4516) B 90 m (1142) B 78 m (808) 165 bis 180° (584)
= 100- Referenz (4516) B Referenz (4516) BN Referens (4516) B Referenz (4516)
- i -
9
.2
o
] i
& 50
&)
0
=
=0 '
< Position Fahrzeug Flughohe POI Radius
B Verdeckung (2) BN Reflexion (838)
— - 1 1 r - 1 [ BN Sommer (1190) Nebel (166) b
B 0" bis -15° (430) 0% (3740) BN Vormittag (1687) B Herbst (2139) BN Fahrzeuglicht (246)
B 15° bis -45° (1582) WM 0% bis 0,75% (505) B Mittag (1386) B Fribling (1187) BB Nacht (146)
45" bis -75° (1370) MM 0,75% bis 1,25% (119)  MEEE Nachmittag (1443) BN Schatten (2532) WS Problem (87)
2 I -75° bis -90° (1134)  >125% (152) B Referenz (4516) B Nass (747) HEE Referenz (4516)
N HEEl Referenz (4516) HEEl Referenz (4516) Fleckig (994
g (994)
= 100
S
&
5
—
& 50
[}
0
g
o 0
< Blickwinkel Ausschlussbereich Uhrzeit Umgebungsbedingungen

Abb. 92 Uberblick tiber den Einfluss auf die Detektionsleistung bei selektiver Auswahl von Untergruppen an Testdaten mit
verschiedenen annotierten Parametern.
Datensatz: R-UAV; gemischt trainiertes Detektormodell

Zusétzlich zur deutlich hoheren mittleren Detektionsleistung (AP = 93 %) fallt auf, dass die Schwan-
kungen in den einzelnen Parametervariationen durch die hohere Generalisationsfahigkeit des Modells
stark reduziert wurden. Dies bedeutet, dass durch die Beimischung passend gewahlter synthetischer Da-
ten nicht nur die Detektionsleistung gesteigert werden kann, sondern insbesondere auch die Stabilitét
der Detektionen erhéht wird und die Anfélligkeit des Modells gegeniiber Stérgréfien oder Parameterva-
riationen deutlich reduziert wird.

Dies ermdglicht nun auch die Analyse der Umgebungsbedingungen. Es stellt sich heraus, dass die ver-
schiedenen Jahreszeiten und die damit verbundene Anderung der Hintergrundvegetation keinen nen-
nenswerten Einfluss auf die Detektionsleistung hat, ebenso wie die Uhrzeit oder der Schattenwurf. Es
ist erwahnenswert, dass auch eine durch Regen nasse oder fleckige Fahrbahn, Reflexionen oder Nebel
keine negativen Auswirkungen haben, da diese Effekte wahrscheinlich bereits durch die Variationen in
den Trainingsdaten abgedeckt werden. Bilder bei Dd&mmerung und mit eingeschaltetem Fahrzeuglicht
und Bilder, auf denen auch fur den menschlichen Betrachter das Testfahrzeug schwer zu erkennen ist,
weisen jedoch eine geringfligig niedrigere Detektionsleistung auf.

6.3.1.1.4 Zusammenfassung und Interpretation

Der beschriebene Versuchsaufbau mit den annotierten Parametervariationen ermdglichte eine umfas-
sende Analyse des Content Gaps und der Anfélligkeit der verschiedenen Modelle gegeniiber bestimmten
Parametereinflissen. Es hat sich gezeigt, dass beides sehr deutlich von der Trainingskonfiguration ab-
héngt.

In Ubereinstimmung mit Kapitel 6.1.4 wiederum wurde dabei nachgewiesen, dass eine gezielte Erwei-
terung vorhandener realer Trainingsdaten mit synthetischem Bildmaterial aus dem spateren Einsatzsze-
nario im Vergleich das beste und stabilste Detektionsmodell liefert, das nur sehr geringe Anfélligkeiten
gegenuiber Parametervariationen aufweist.
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Sowohl die Position bzw. das Fahrzeugumfeld als auch der Fahrzeugtyp wurden als einflussreiche Pa-
rameter identifiziert, was sowohl bei der Anwendung als auch bei der Trainingsdatengenerierung zu
beriicksichtigen ist.

Dies ist in Ubereinstimmung mit den zugehorigen Ergebnissen der Klassifikationsanalyse aus Kapitel
6.2.4.3, bei der ebenfalls die Fahrzeugposition und die dominante Farbe in der Bounding Box als rele-
vante Merkmale hervorgehoben wurden.

Der Einfluss der Umgebungsbedingungen hangt von der Zusammensetzung der Trainingsdaten ab und
ist bei einem robusten Modell vergleichsweise gering. Es wurde bestatigt, dass die systematische Trai-
ningsdatengenerierung mit diskreten Parameterabstufungen wie sie bei der synthetischen Datenerzeu-
gung verwendet wurde, flr ein umfassendes Anlernen der verschiedenen Grundparameter wie zum Bei-
spiel Objektorientierung und -gréfe sinnvoll ist und auch bei der Zusammenstellung realer Trainings-
daten vermehrt berticksichtigt werden sollte.

Neuere deep-learning basierte Detektormodelle weisen aufgrund der tiefen Netzwerkstrukturen eine
sehr groRes Lernpotential auf und neigen zur Uberanpassung. Es hat sich daher herausgestellt, dass es
nicht immer vorteilhaft ist, die reale Verteilung der Bildeigenschaften direkt nachzubilden, sondern
durchaus dartiber hinauszugehen und Randwerte oder spezielle Objektkonfigurationen mit einer ebenso
grofRen Variation beim Training zu beriicksichtigen wie die hdufiger vorkommenden Zusténde, da dies
die Gesamtstabilitit des Modells erhoht, die Storanfélligkeit verringert und auch in komplexeren Situa-
tionen zu einer verlasslicheren Detektionsleistung fuhrt.

6.3.1.2 Sensor- und Simulationsparameter

Tab. 34 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

1. Welche Einfliisse haben verschiedene Objekt-, Umgebungs-, Sensor- und Simulationsparameter auf die Detektions-
leistung?

Experiment: 1. Uberlagerung der Testdaten mit verschiedenen Sensoreffekten
2. Generierung der Testdaten mit anderen Simulationsparametern

Auswertung: Analyse und Vergleich der Detektionsleistung auf den jeweiligen modifizierten Testdatensatzes
- fur das synthetisch trainierte Modell
- flir das real trainierte Modell
- fur das gemischt trainierte Modell

Dieser Teil beschéaftigt sich wiederum mit der Untersuchung des Parametereinflusses auf die Detekti-
onsleistung bei der Evaluierung der bestehenden Modelle. Allerdings liegt diesmal der Fokus auf den
Auswirkungen einer Uberlagerung der R-UAV und S-UAV Testdaten mit verschiedenen Sensor- und
Storeffekten und den Auswirkungen der Verdnderung verschiedener Simulationsparameter. Dies soll
wiederum diesbezigliche Anfalligkeiten der Modelle aufdecken und ermdglicht nun durch die Betrach-
tung der gekoppelten realen und synthetischen Bildpaare als Testdaten auch detailliertere Aussagen tiber
den Reality Gap in diesem Bereich. Die Forschungsfrage in Tab. 34 bleibt unverandert, jedoch wird in
diesem Kapitel eine andere experimentelle Herangehensweise untersucht.

Die dabei betrachteten Parametervariationen sind in Kapitel 5.3.1 genauer erlautert. Es wird vermutet,
dass die auftretenden Effekte und Einflisse stark von den verwendeten Daten und dem verwendeten
Modell abhédngig sind und somit keine allgemein giltigen Aussagen abgeleitet werden kénnen. Die Aus-
wertung liefert aber dennoch wertvolle Hinweise, welche Parameter bei der Trainingsdatengenerierung
in Kapitel 6.3.2 zur Erhdhung der allgemeinen Varianz im Datensatz verstarkt betrachtet werden sollten.
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6.3.1.2.1 Synthetisch trainiertes Modell

Abb. 93 gibt einen Uberblick tiber die Ergebnisse bei Verwendung des synthetisch trainierten Detektor-
modells.
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Die erste Zeile zeigt die Anderungen fir die realen R-UAV Testdaten mit einer AP von 76 % als Aus-
gangsbasis und die beiden nachfolgenden fir die synthetischen S-UAV Duplikate mit einer AP von
97,9 % als Basis. In diesem Fall liegt der Fokus auf der Auswertung der Einfllsse auf den realen Test-
daten, da dies eher dem spateren Anwendungsfall entspricht und die Ergebnisse auf den synthetischen
S-UAYV Daten durch die sehr &hnlichen synthetischen Trainingsdaten und die resultierende sehr hohe
Detektionsleistung weniger aussagekraftig sind. Zudem ist das synthetisch trainierte Modell hier ver-
gleichsweise unempfindlich in Bezug auf eine Uberlagerung der synthetischen S-UAV Testdaten mit
Sensor- oder Storeffekten.

Es stellt sich heraus, dass beide Arten von Unschérfe bei den realen R-UAV Testdaten einen negativen
Einfluss auf die Detektionsleistung haben, da sie auf den komplexen realen Sensordaten zu einer grofe-
ren Unbestimmtheit bei der Extraktion der relevanten Merkmale fiihren. Bei den synthetischen Testda-
ten hat dieser Effekt aufgrund der ausgepragteren Merkmale keinen Einfluss. Genauere Analyse haben
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jedoch gezeigt, dass in beiden Fallen durch die unklareren Merkmale im Bild auch weniger falsche
Detektionen (FP) zu verzeichnen sind. Verschiedene Formen und Intensitdten von Unschérfe sollten
daher bei der kinftigen Trainingsdatengenerierung verstarkt berticksichtigt werden.

Farbanderungen kénnen je nach Auspragung durchaus einen Einfluss auf die Detektionsleistung haben.
Wahrend das Modell gegentiiber einer Anderung der Farbtemperatur stabil ist, wirken sich z.B. Farbsti-
che im Bild negativ auf die Detektionsleistung aus. Auch ein Fehlen der Farbinformation hat einen ne-
gativen Einfluss, wobei dieser fast ausschliellich auf deutlich hohere FP-Werte zuriickzufiihren ist. Der
Einfluss einer Kompression der realen Testdaten ist zu vernachléassigen, eine Reduktion der Auflésung
jedoch nicht.

Bei der ndchsten Gruppe an Parametern ist das Modell in der Lage zwischen Kontrast- und Beleuch-
tungsanderungen zu generalisieren, eine Erhéhung des Gamma-Wertes oder die Nachbildung von loka-
len Uberbelichtungen durch den WeiRabgleich fiihrt jedoch zu Abstrichen in der Detektionsgiite durch
einen friheren Abfall der Recall-Werte. Dies spricht dafir, dass auch hier eine Erhéhung der Varianz
in den Trainingsdaten sinnvoll sein kann.

Zusétzlich wurden verschiedene Formen von Luminanz- und Chrominanzrauschen untersucht. Es stellt
sich heraus, dass Rauschen unter allen betrachteten Parametern den gréften Einfluss auf die Detekti-
onsleistung hat, Gaufisches Luminanzrauschen jedoch keinen nennenswerten Abfall der Leistung be-
wirkt. Der Grund dafiir liegt sehr wahrscheinlich darin, dass beim Generierungsprozess die verwendeten
synthetischen Trainingsdaten bereits mit zufalligen Intensitaten von weiflem Gauschem Luminanzrau-
schen Uberlagert wurden (s. Kapitel 5.1.4) und das Modell daher mit diesem bereits bekannten Storanteil
besser umgehen kann. Dieses Ergebnis ist vor allem im Kontext der Domain Randomization interessant.
Diese besagt, dass bei ausreichend Variation in den synthetisch generierten Trainingsdaten die Realitét
vom Netzwerk lediglich als weitere Variation betrachtet wird und dass eine Erhdhung der Diversitat in
den synthetischen Daten effektiver ist als eine Optimierung der Simulation in Hinblick auf die Erzeu-
gung moglichst real wirkender Daten [49, 81]. Im Gegensatz dazu fulhren alle anderen untersuchten
Arten von Rauschen zu einem sehr deutlichen Abfall der Detektionsleistung. Erwéhnenswert ist in die-
sem Zusammenhang vor allem das Impulsrauschen, das auch als Salt-and-Pepper Rauschen bezeichnet
wird und einzelne Pixel im Bild verandert. Einige Verdffentlichungen des separaten Forschungsbereichs
,-One Pixel Attack* und ,,Adversarial Attack* zeigen in Ubereinstimmung damit, dass eine Tauschung
des Detektors und ein Abfall der Detektionsleistung durch gezielte Pixelmanipulation oder Rauschen zu
erwarten ist. Insgesamt ist daher auch bei dieser Gruppe eine Erhéhung der Varianz und vor allem eine
Beriicksichtigung aller Arten von Rauschen sinnvoll.

AbschlieRend wird in der letzten Zeile von Abb. 93 untersucht, inwiefern eine Anderung verschiedener
Simulationsparameter bei der Generierung der synthetischen Testdaten die Detektionsleistung beein-
flusst. Aufgrund der mehrfach erwahnten Griinde sind auch in diesem Fall bei den synthetischen Test-
daten die Einflusse vergleichsweise gering. Da jedoch bei nahezu allen Parametern dennoch ein gering-
fligiger Leistungsabfall vorhanden ist, wird in Kapitel 6.3.2 testweise eine Variation der Anti-Aliasing
Methoden und der Generierungsparameter Hypertexturen untersucht.

6.3.1.2.2 Real trainiertes Modell

Abb. 94 zeigt dieselbe Analyse fur das real trainierte Modell. Es wird sehr schnell deutlich, dass groi-
tenteils andere Effekte die Detektionsleistung beeinflussen.
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Im Gegensatz zum synthetischen Training haben hier Unschérfe oder eine geringere Aufldsung der
Testdaten keinen oder sogar einen positiven Einfluss. Der negative Einfluss durch die Uberlagerung mit
Impulsrauschen ist vermutlich infolge der hoheren Stabilitit und der geringeren Uberanpassung des
Modells geringer. Dafiir fiihrt eine Uberlagerung der Testdaten mit GauR”schem Luminanzrauschen zu
deutlich héheren LeistungseinbuBen. Dies ist wahrscheinlich darauf zurtickzufiihren, dass dieser Effekt
bei der realen Trainingsdatengenerierung nicht variiert wird. Das bedeutet, dass in Ubereinstimmung
mit den Ergebnissen aus dem vorigen Kapitel die Trainingsdatenzusammensetzung und -gestaltung gro-
Ren Einfluss auf die Parameterabhangigkeit und die Stabilitat des Modells hat.

Interessant ist diesem Fall auch die Betrachtung der synthetischen Testdaten. Diese sind deutlich anfal-
liger gegenuiber Parametervariationen als bei synthetischem Training. Dies kann zum Teil an der allge-
mein niedrigeren AP liegen, wird aber auch dadurch beeinflusst, dass beim Training keine Daten aus
der gleichen Domane enthalten waren.

Zudem wird Uberaus deutlich, dass sich die realen und die synthetischen Testdaten hier sehr ahnlich
verhalten. Dabei spielen in beiden Doménen nicht nur die gleichen Parameter eine Rolle, sondern deren
Einfluss ist auch in Bezug auf die GroRenordnung sehr dhnlich und vergleichbar. Dies ist in
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Ubereinstimmung mit der in Kapitel 6.1.1 aufgestellten Behauptung, dass bei realem Training der Rea-
lity Gap bei der Detektionsleistung sehr gering ist. Diese weiterfuhrende Untersuchung zeigt nun, dass
diese Ubertragbarkeit von der Realitit in die Simulation nicht nur pauschal fiir die Detektionsleistung
gilt, sondern auch im Speziellen fir eine Vielzahl von Parametereinflissen und Sensoreffekten. Auf-
grund der sehr &hnlichen Einfllsse ist damit eine erste Evaluation bestimmter Effekte und spezieller
Szenarien, die in der Realitat nur schwer und mit groRem Aufwand erfasst werden kénnen, in der Simu-
lation mdoglich.

Der letzte Teil von Abb. 94 visualisiert wiederum die Auswirkungen verschiedener Simulationsparame-
ter. Im Vergleich zu den Sensoreffekten sind die Einfliisse hier gering und die Detektionsleistung bleibt
sehr stabil. Lediglich in Hinblick auf eine Anderung der Hypertexturen ist ein Einfluss zu verzeichnen,
was fiir die Berticksichtigung einer erhéhten Variation in diesem Punkt bei der Trainingsdatengenerie-
rung spricht (s. Kapitel 6.3.2).

6.3.1.2.3 Gemischt trainiertes Modell

AbschlieRend werden in Abb. 95 die Einfllsse auf ein mit gemischten Daten trainiertes Detektormodell
dargestellt.
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Grundsatzlich sind diese ahnlich zu den Einflissen, die beim rein real trainierten Modell beobachtet
wurden, jedoch in deutlich abgeschwachter Form. Durch die Kombination der Trainingsdaten aus bei-
den Doménen wird nicht nur die Detektionsleistung deutlich gesteigert, sondern auch die Stabilitét ge-
genuber Storeinflissen erhoht. Dies betrifft beide Domanen der Testdaten und bestatigt die Analysen
des vorigen Kapitels, die bei der Betrachtung verschiedener Parameteranalysen zum selben Ergebnis
kamen. Es ist zu beachten, dass durch die Beimischung der synthetischen Trainingsdaten die Effekte auf
den synthetischen Testdaten geringere Schwankungen verursachen als auf den realen Testdaten und
somit ein gewisser Reality Gap bei der Auswertung entsteht. Dieser muss beispielsweise dann bertiick-
sichtigt werden, wenn spezielle Szenarien und Einflussfaktoren in der Simulation evaluiert werden sol-
len und dabei ein gemischt trainiertes Modell zur Anwendung kommt. Der Einfluss verschiedener Si-
mulationsparameter ist in der letzten Zeile von Abb. 95 dargestellt und wie bereits bei den vorherigen
Modellen sehr gering.

6.3.1.2.4 Zusammenfassung und Interpretation

Insgesamt lasst sich festhalten, dass auch diese Form der Parameterevaluierung dazu beigetragen hat, in
einer Art riickgekoppelten Analyse die Ergebnisse der vorherigen Untersuchungen zum einen zu besta-
tigen und zum anderen detaillierter zu untersuchen.

Im Allgemeinen hat sich herausgestellt, dass die Einflisse durch die Uberlagerung der Testdaten mit
Sensor- und Storeffekten wiederum vom Modell und den Trainingsdaten abhangig sind. Die Auswir-
kungen auf den synthetischen Testdaten sind teilweise geringer als die auf den realen Testdaten, vor
allem wenn beim Training synthetisches Datenmaterial beriicksichtigt wurde. Jedoch konnte gezeigt
werden, dass sich ein real trainiertes Modell auf realen und synthetischen Testdaten sehr &hnlich verhalt
und somit der Reality Gap in diesem speziellen Fall sehr gering ist. Dies trifft sowohl auf die Detekti-
onsleistung als auch auf die Einfllsse einzelner Parameter zu und ermdglicht daher eine gezielte Para-
meteranalyse in der Simulation bei der Evaluierung derartiger Modelle.

Rauschen mit seinen verschiedenen Auspréagungen und Formen hatte bei allen Trainingskonfigurationen
im Vergleich der untersuchten Parameter die gréfiten negativen Auswirkungen und sollte daher bei der
zukinftigen Trainingsdatengenerierung durch eine hohere Variation verstarkt berlicksichtigt werden.
Der Einfluss der untersuchten Simulationsparameter bei der synthetischen Testdatengenerierung war
hingegen durchweg gering. In Ubereinstimmung mit den Ergebnissen der vorigen Kapitel wurde auch
deutlich, dass das mit gemischten Daten aus beiden Domanen trainierte Modell nicht nur die hochste
Detektionsleistung aufweist, sondern vor allem auch die hochste Stabilitat und Generalisationsfahigkeit
gegenlber Sensoreffekten und Stéreinfliissen.

6.3.2 Parametervariationen bei der Trainingsdatengenerierung

In diesem Kapitel liegt der Fokus der Untersuchungen auf dem Trainieren neuer Modelle auf Basis
modifizierter Trainingsdaten und der Evaluation der dadurch hervorgerufenen Unterschiede in der
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Detektionsleistung. Tab. 35 wiederholt die Forschungsfrage und beschreibt das in diesem Kapitel be-
trachtete Experiment mit der zugehdérigen Auswertung.

Tab. 35 Tabellarische Ubersicht iiber die jeweils behandelte Forschungsfragestellung, das zugehérige Experiment und die
einzelnen Bestandteile der Auswertung

2. Wie missen synthetische Trainingsdatensétze in Bezug auf Datensatz-, Sensor- und Simulationsparameter gestaltet
werden?

Experiment: 1. Generierung synthetischer Trainingsdatensatze mit unterschiedlichen Parametervariationen
2. Modelltraining und -evaluierung

Auswertung: 1. Analyse der Detektionsleistung aller Modelle und Vergleich mit dem Referenzmodell
- auf den realen UAVDT Testdaten
- auf den realen R-UAV Daten

2. Analyse der Detektionsleistung fiir gemischt trainierte Modelle mit optimierten synthetischen Trai-
ningsdaten und Vergleich mit dem Referenzmodell

3. Evaluierung des Trainingsverlaufs ausgewahlter Modelle

4. Vergleich der Detektionsleistung ausgewéhlter Modelle anhand von Precision-Recall Kurven fiir alle
vorhandenen Testdatensatze (synth. Testdaten, UAVDT Testdaten, R-UAV, S-UAV)

Es kommen stets rein synthetische Trainingsdaten zum Einsatz, da dadurch ausgewahlte Faktoren der
Datensatzgenerierung gezielt modifiziert werden kdnnen. Dies soll dazu dienen, das Training als ele-
mentaren Bestandteil des Detektionsalgorithmus bei der vorliegenden allgemeinen Auswertung der Ein-
flussfaktoren mit zu berlcksichtigen und Anséatze flir eine maglichst optimale Parameterverteilung bei
der Datensatzgenerierung zu liefern. In Kapitel 5.3.2 sind die dabei betrachteten Trainingsdatensétze
mit ihren jeweiligen Parameterverteilungen beschrieben. Die entsprechenden Modelle werden anschlie-
Rend auf dem synthetischen Testdatensatz (s. Kapitel 5.1.4), den realen und synthetischen Bildpaaren
(S-UAV und R-UAV) und den realen UAVDT Testdaten evaluiert. Im Folgenden werden die einzelnen
Bestandteile der Auswertung dargestellt und Riickschlisse fiir eine verbesserte Trainingsdatengenerie-
rung abgeleitet.

Vergleich der Detektionsleistung auf dem realen UAVDT Testdatensatz

Abb. 96 zeigt den Einfluss verschiedener synthetischer Trainingsdatenkonfigurationen auf die Detekti-
onsleistung auf dem UAVDT Testdatensatz. Dabei werden sowohl Datensétze betrachtet, die sich nur
in einzelnen Parametern der Datensatzgenerierung oder einzelnen Sensor- und Simulationsparametern
von der Referenz unterscheiden, als auch gemischte Datenséatze, bei denen Bilddaten aus mehreren Pa-
rametervariationen verwendet werden und die dadurch eine breite Verteilung der Varianz aufweisen.
Die Grolke der Datensétze ist dabei stets identisch. Als Referenz dient das mit den urspriinglichen in
Kapitel 5.1.4 beschriebenen synthetischen Trainingsdaten trainierte Modell, das hier auf den UAVDT
Testdaten lediglich eine sehr niedrige AP von 12,5 % erzielt.

Die Untersuchung der verschiedenen darauf aufbauenden Trainingsdatenkonfigurationen soll zeigen,
welche Parameter bei der synthetischen Datengenerierung Einfluss auf die Leistungsfahigkeit des De-
tektors haben und wie durch eine optimierte Parameterauswahl der Nutzen synthetischer Daten gestei-
gert werden kann. Die bisherigen Untersuchungen haben gezeigt, dass in diesem Fall bei Verwendung
synthetischer Trainingsdaten und realer UAVDT Testdaten der Reality Gap sowohl aus einem
Appearance Gap als auch einem Content Gap besteht, wobei letzterer im Allgemeinen sogar die grofe-
ren Leistungsunterschiede verursacht. Dies ist auch ein Grund dafir, dass in Abb. 96 die Parameter der
Datensatzgenerierung durchweg einen groRen Effekt auf die Leistungsfahigkeit des Modells haben.
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Einflussanalyse bei der Trainingsdatengenerierung
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Abb. 96 Vergleich des Einflusses verschiedener Parametervariationen bei der rein synthetischen Trainingsdatengenerierung
auf die Leistungsfahigkeit des Detektormodells. Die Referenz zeigt die Detektionsleistung, die mit der urspriingli-
chen in Kapitel 5.1.4 beschriebenen Parameterverteilung erzielt wurde.

Testdatensatz: reale UAVDT Testdaten

Bei der Analyse ist zu beachten, dass in den synthetischen Referenzdaten stets nur ein Fahrzeug pro Bild
enthalten ist. Die Platzierung weiterer Zusatzmodelle (,,Zusatz*) um dieses Fahrzeug, die selbst jedoch
keine Fahrzeuge darstellen, sollte eigentlich die Robustheit des Modells gegeniiber Stérobjekten erho-
hen, fiihrte jedoch zu einer geringeren Detektionsleistung. Die Ursache dafur liegt wahrscheinlich im
Aufbau der realen UAVDT Testdaten, da diese stark befahrene innerstadtische Hauptstraen zeigen und
dadurch im Gegensatz zu den Trainingsdaten die um ein Fahrzeug verteilten Objekte in den meisten
Fallen wiederum Fahrzeuge darstellen.

Demgegeniiber konnte durch die Platzierung weiterer Fahrzeugobjekte im Bild (,,BB+*) die Detektions-
leistung um fast 22 Prozentpunkte gesteigert und eine AP von 34,3 % erzielt werden. Die genauere
Analyse zeigt, dass in dieser Konfiguration eine sehr viel hohere Anzahl an TP-Detektionen erzielt wird
als mit dem Referenzmodell, jedoch auch eine sehr viel hthere FP-Rate. Es l&sst sich schlussfolgern,
dass auch hier der Content Gap eine wichtige Rolle spielt und die Trainingsdatenzusammensetzung die
inhaltlichen Gegebenheiten der spateren Anwendung ber(cksichtigen sollte.

Die Verwendung einer groReren Anzahl an 3D-Fahrzeugmodellen (,,Modell+*) fiihrte zu keinen signi-
fikanten Veranderungen. Die Verwendung von 200 zuféllig ausgewahlten Positionen anstatt 6 speziell
ausgewdhlten diskreten Positionen zur Fahrzeugplatzierung (,,Position+*), die zufallige Auswahl der
geometrischen Platzierungsparameter des Fahrzeugs (,,Zufall*) und die Verwendung kleinerer Objekt-
groRen verursachten alle einen deutlichen Leistungsabfall. Dies bestatigt wiederum die bisherigen Er-
gebnisse, wonach eine diskrete Parameterverteilung in den Trainingsdaten sinnvoller ist als eine konti-
nuierliche bzw. zufallsbasierte Auswahl. Zudem zeigt dies, dass eine zu hohe Varianz in einem einzel-
nen Parameter durchaus einen negativen Effekt auf das gesamte Trainingsverhalten haben kann. Die
héaufig aufgefiihrte Aussage, dass eine Erhéhung der Varianz in den Trainingsdaten anzustreben ist, ist
daher nicht im Allgemeinen giiltig, sondern nur unter der Voraussetzung, dass die Varianz breit genug
gestreut ist und nicht einzelne Parameter (iberproportional berlicksichtigt werden.

Die Variationen der Sensor- und Simulationsparameter in den Trainingsdaten und die Anwendung ver-
schiedener Methoden zur Data Augmentation zeigten nur geringfligige Einfliisse auf die Detektionsleis-
tung, wie im mittleren Teil von Abb. 96 zu sehen ist. Lediglich die Bertcksichtigung von Impulsrau-
schen in den synthetischen Trainingsdaten brachte in Ubereinstimmung mit den Ergebnissen aus Kapitel
6.3.1 einen nennenswerten positiven Beitrag von 2 Prozentpunkten.
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Der rechte Teil von Abb. 96 zeigt schlieBlich die Ergebnisse unter Verwendung von Datensétzen, die
vermischte Bilddaten aus verschiedenen Parameterkonfigurationen einer Gruppe enthalten. Diese fiih-
ren alle zu einer deutlichen Leistungssteigerung. Daraus lassen sich mehrere interessante Schlussfolge-
rungen ableiten. Es zeigt sich bei Betrachtung der Sensor- und Simulationsparameter (,,SensSimMix*),
dass durch Kombination mehrerer Parametervariationen die Leistungsféhigkeit starker gesteigert wer-
den kann als durch die Summe der einzelnen Beitrdge. Dies trifft ebenso flir die Mischung der Parameter
der Datensatzgenerierung zu, wobei hier der negative Einfluss einzelner Variationen durch die insge-
samt breiter gefécherte Varianz vollstandig verschwindet und zu einer signifikanten VVerbesserung des
Modells um 11 Prozentpunkte fhrt. Durch eine Mischung aller Konfigurationen (,,AlIMix*) kann diese
Verbesserung auf fast 22 Prozentpunkte gesteigert werden. Da lediglich durch Platzierung einer grofie-
ren Anzahl an Fahrzeugen (,,BB+*) bereits eine ebenso hohe Leistungssteigerung erzielt werden konnte,
sollte an dieser Stelle erneut die Bedeutung des Content Gaps und der szenarischen Ahnlichkeit zwi-
schen Trainings- und Testdaten unterstrichen werden. Sind jedoch die spéteren Einsatzbedingungen und
inhaltlichen Gegebenheiten unbekannt, so zeigt dies, dass auch durch eine maéglichst hohe und vor allem
breit gestreute Varianz ebenfalls sehr grofRes Verbesserungspotential besteht.

Auswirkungen auf gemischt trainierte Modelle

In diesem Zusammenhang soll nun auch betrachtet werden, wie sich die Anpassungen bei der Generie-
rung der synthetischen Daten bei der Verwendung gemischter Trainingsdaten aus beiden Domanen auf
die Detektionsleistung des Modells auswirken. In Kapitel 6.1.3 wurde bereits gezeigt, dass trotz der sehr
ahnlichen realen UAVDT Trainings- und Testdaten durch die Hinzunahme der synthetisch generierten
Referenzdaten in den Trainingsdatensatz eine Steigerung der Detektionsleistung méglich ist. Abb. 97
zeigt nun auch den Vergleich fur den Fall, dass die beiden Variationen ,,AlIMix*“ und ,,BB+* als synthe-
tischer Anteil beim Training verwendet werden. Es wird deutlich, dass auch hier die Detektionsleistung
im Vergleich zum rein realen Training hauptséchlich durch héhere Recall-Werte gesteigert wird. Durch
Verwendung der inhaltlich eher auf die UAVDT Testdaten angepassten synthetischen Bilder der
,,BB+“-Konfiguration wird dabei die grofite Leistungssteigerung um 4,76 Prozentpunkte erzielt.
Precision - Recall Kurven

(synth. Trainingsvariationen + gemischtes Training)
IoU Schwelle: 0,3

1,0
. - UAVDT Testdaten
0,8 1
.5 0,6 1
0
S
&
[a 0!4 4
Trainingsparameter; Iteration; AP Abb. 97 Vergleich der PR-Kurven fiir gemischte Trai-
real; 4500; 69,94% ningsdaten und verschiedene Generierungspara-
0,21 — gemischt; 2750; 71,54% meter der dabei verwendeten synthetischen Bild-
gemischt (7 AlIMix”); 2750; 71,02% daten. Der synthetische Anteil an den Gesamtda-
—— gemischt ("BB+"); 2750; 74,70% ten bet_régt dz_ibei stets 79 %. Als Referenz ist die
0.01—= i ' ] | Detektionsleistung mit dem real trainierten Modell
T 00 0.2 0,4 0.6 0.8 dargestellt.
Recall Testdatensatz: UAVDT Testdaten

Vergleich der Detektionsleistung auf dem realen R-UAV Datensatz

Abb. 98 zeigt nun wiederum die Auswertung der rein synthetischen Trainingsdatenkonfigurationen flr
die realen R-UAV Daten als Testdaten, die von der geografischen Umgebung und der Szenerie den
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synthetischen Referenz-Trainingsdaten sehr dhnlich sind, wodurch bereits eine AP von 76,0 % als Re-
ferenz erreicht wird und der Content Gap vergleichsweise gering ist.

Einflussanalyse bei der Trainingsdatengenerierung
IoU Schwelle: 0,3; Iterationen: 2750; Testdatensatz: R-UAV

Parameter; AAP(%) Parameter; AAP(%) Parameter; AAP(%)
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Modell+ (-0,33) B Groke BB (-3,17) Unschiérfe (4,79) Auflsung (-5,74) DG-Mix (17,77) ~ E Referenz
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Abb. 98 Vergleich des Einflusses verschiedener Parametervariationen bei der rein synthetischen Trainingsdatengenerierung
auf die Leistungsfahigkeit des Detektormodells. Die Referenz zeigt die Detektionsleistung, die mit der urspriingli-
chen in Kapitel 5.1.4 beschriebenen Parameterverteilung erzielt wurde.

Testdatensatz: reale R-UAV Daten als Testdatensatz

Es zeigt sich wiederum, dass die Parameter der Datensatzgenerierung grofiere Leistungsunterschiede
verursachen als die Sensor- und Simulationsparameter. Die R-UAV Daten enthalten ebenso wie die
Trainingsdaten lediglich ein Testfahrzeug pro Bild. Dies erklart auch, warum in diesem Fall die Platzie-
rung weiterer Zusatzmodelle mit Kleinteilen zu einer Leistungssteigerung fuhrt, wahrend die Platzie-
rung weiterer Fahrzeuge im Bild eher einen leichten Leistungsabfall bewirkt, da dies den Content Gap
vergrofRert und ebenso wie im vorigen Fall zu einem starken Anstieg der FP-Detektionen fiihrt.

Wie bereits in der Klassifikationsanalyse und bei den Parametervariationen der Testdatensétze ermittelt,
nimmt hier die Fahrzeugplatzierung (,,Position+*) starken Einfluss auf die Modellbildung, weshalb eine
Erhdhung der Variation in diesem Punkt einen positiven Effekt hat, ebenso wie die zuféllige Auswahl
der geometrischen Fahrzeugparameter, die zu einer Erhéhung der Variation in Bezug auf verschiedene
Blickwinkel Giber das Testfluggelénde fihrt.

Bis auf einen positiven Effekt bei der Variation der Beleuchtungsbedingungen haben die untersuchten
Sensor- und Simulationsparameter nur geringen Einfluss auf die Modellleistung. Auch die betrachteten
Methoden zur Data Augmentation (PSR, NST) fuhren einzeln betrachtet nur zu einer geringen Aufwer-
tung der synthetischen Trainingsdaten. Durch die Kombination mehrerer Parametervariationen ist je-
doch ahnlich wie bei den UAVDT Testdaten eine deutliche Leistungssteigerung maoglich, die sowohl
durch héhere Precision- als auch Recall-Werte hervorgerufen wird.

AbschlieBend wird nun der Vollstdndigkeit halber noch kurz auf die Einflisse der verschiedenen Trai-
ningskonfigurationen bei Anwendung auf die synthetischen Testdaten und die S-UAV Daten eingegan-
gen. Wie bereits die Untersuchungen des Kapitels 6.3.1 gezeigt haben, sind auf dem synthetischen Da-
tenmaterial deutlich geringere Einfliisse auf die Detektionsleistung zu verzeichnen. Dies liegt unter an-
derem daran, dass durch eine Uberanpassung auf die synthetischen Merkmale bereits eine nahezu ideale
Detektionsleistung mit dem synthetischen Referenz-Trainingsdatensatz erzielt wurde. Auf den zugeho-
rigen synthetischen Testdaten betrug die AP beispielsweise 99,9 %. Die anderen hier betrachteten Trai-
ningskonfigurationen fuhrten dabei zu keiner Veranderung, bewirkten aber auch keine nennenswerte
Verschlechterung. Da auch die synthetischen S-UAV Testdaten bereits sehr ahnliche Szenerien und Be-
dingungen enthalten, wird als Referenz ebenfalls eine sehr gute AP von 97,9 % erzielt. Trotz teilweise
auftretender sehr geringer Verschlechterungen durch einzelne Parametervariationen in der
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Trainingsdatenerzeugung kann mit der Mischung aller betrachteter Parametervariationen im Datensatz
LAIIMIX“ oder durch Mischung der betrachteten Parameter der Datensatzgenerierung ,,DG-Mix* den-
noch eine Verbesserung um rund 2 Prozentpunkte auf eine nahezu ideale AP von 99,8 — 99,9 % erzielt
werden. Dies zeigt, dass auch bei einer bereits sehr hohen Modellgiite durch die betrachteten Parame-
terveranderungen bei der Trainingsdatengenerierung eine Optimierung der Detektionsleistung mdglich
ist.

Evaluierung und Vergleich des Trainingsverlaufs ausgewahlter Modelle

Im Folgenden wird nun das Trainingsverhalten fur die einflussreichsten Parametervariationen genauer
analysiert. Abb. 99 zeigt den Loss-Verlauf Uber die Trainingsiterationen. Dieser ist unabhangig von der
bisher betrachteten Leistungsanalyse auf den Testdatensatzen und beschreibt das Lernverhalten auf den
synthetischen Trainingsdaten. Wéhrend der Loss-Verlauf bei den Datensédtzen mit gemischten Parame-
tervariationen nur geringfiigig hoher liegt als bei den Referenzdaten, hebt sich die Konfiguration mit
den zusétzlichen Fahrzeugen im Bild (,,BB+*) deutlich nach oben ab. Dies bedeutet, dass das Modell
komplexer wird und weniger auf die Trainingsdaten spezialisiert ist, was fir eine verringerte Uberan-
passung spricht. Zur Stabilitatsanalyse sind im unteren Teil von Abb. 99 die Detektionsleistungen auf
dem UAVDT Testdatensatz (iber die Trainingsdauer dargestellt. Die bisherigen Analysen betrachteten
und verglichen die Leistung nach 2750 Iterationen. Der Verlauf macht deutlich, dass die Konfiguration
,»SensSimMix“ im Mittel eine nur geringfuigig héhere Leistung aufweist als das Referenzmodell, wobei
beide Kurvenverldufe vergleichsweise stabil sind. Die Konfiguration ,,DG-Mix* zeigt tiber den gesam-
ten Bereich sehr starke Schwankungen, wéhrend die Detektionsleistung der Modelle ,,.BB+* und vor
allem ,,AllMix* tber die Trainingsdauer stabil bleibt und zudem die hdchsten absoluten Werte aufweist.

Evaluierung des Trainingsverlaufs (synth. Bilder: 93312; IoU Schwelle: 0,3)
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Abb. 99 Evaluierung des Trainingsverlaufs anhand der Loss-Funktion und der resultierenden Detektionsleistung auf den
realen UAVDT Testdaten fiir verschiedene Parametervariationen bei der synthetischen Trainingsdatengenerierung.

Vergleich der Detektionsleistung ausgewahlter Modelle anhand von Precision-Recall Kurven

Im Folgenden werden nun anhand von Abb. 100 die Precision-Recall Kurven fiir diejenigen Trainings-
datenkonfigurationen genauer analysiert, die bei den bisher beschriebenen Analysen die gréBten Leis-
tungssteigerungen gegenuber der Verwendung der synthetischen Referenzdaten verursachten. Es kann
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im Allgemeinen festgehalten werden, dass mit jeder der betrachteten Konfigurationen vor allem bei den
realen Testdatensatzen héhere Recall-Werte erreicht werden.

Precision - Recall Kurven (synth. Training)
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Abb. 100Vergleichende Analyse der Detektionsleistungen fiir verschiedene Konfigurationen synthetischer Trainingsdaten
auf den zugehdrigen realen und synthetischen Testdatensatzen (UAVDT, Synth. Test) und den gekoppelten realen
und synthetischen Bildpaaren (R-/S-UAV). Die oberste Abbildung dient als Referenz fiir die Detektionsleistung mit
den bereits analysierten synthetischen Referenz-Trainingsdaten. Die jeweils erzielte AP ist in der Legende angege-
ben.

Die ,,BB+“ Trainingsdaten haben je nach Testdatensatz einen sehr spezifischen Einfluss auf den Kur-
venverlauf. Bei den UAVDT Testdaten steigt der Recall durch die besser angepasste Szenerie und Ob-
jektkonfiguration sehr deutlich an, da mehr der vorkommenden Fahrzeuge erkannt werden. Dafiir sinkt
die Precision bei den R-UAV Testdaten, da wie bereits erwéhnt auch die Anzahl der FP-Detektionen
steigt. Die Konfiguration ,,SensSimMix“ hat auch hier eher geringe Einflusse. Im Vergleich féllt auf,
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dass durch die Mischung der Parameter der Datensatzgenerierung (,,ParamMix“) nun vor allem die Pre-
cision gesteigert werden kann und somit die Zuverl&ssigkeit der Detektionen steigt. Im Fall der realen
UAVDT Testdaten wird dadurch aufgrund der weiterhin niedrigen Recall-Werte dennoch eine relativ
geringe Leistungssteigerung erzielt. Durch die Mischung der Trainingsdaten aus allen untersuchten
Konfigurationen (,,AlIMix*), ist das gelernte Modell nun in der Lage, die VVorteile beider Untergruppen
zu kombinieren und sowohl hohere Precision als auch hohere Recall-Werte zu erzielen.

Tab. 36 bietet im linken Teil einen Uberblick lber die erzielten Detektionsleistungen auf den beiden
realen Testdaten und zeigt, dass damit zwar nicht absolut gesehen fiir einen speziellen Testdatensatz die
beste Leistung erzielt wird, aber das Modell allgemein gesehen fur reale Anwendungsfalle als genereller
Detektor am besten geeignet ist. Die Evaluierung der Modelle auf den realen R-UAV Testdaten belegt,
dass ein rein synthetisch trainiertes Modell sogar deutlich héhere Leistungen erzielen kann, als ein mit
realen Daten trainiertes Modell, wenn auf die Einsatzbedingungen angepasstes synthetisches Datenma-
terial verwendet wird.

Im rechten Teil von Tab. 36 wird abschlieRend der Einfluss der Modelle auf die Leistungsunterschiede
zwischen den verschiedenen Testdaten evaluiert, die in gewisser Weise den Content und Appearance
Gap représentieren. Die Konfiguration ,,BB+* halbiert den Content Gap durch eine bessere Beriicksich-
tigung der charakteristischen Fahrzeugverteilung im Bild, hat aber keinen positiven Einfluss auf den
Appearance Gap. Durch eine Variation der Sensor- und Simulationsparameter (,,SensSimMix*), die
hauptséchlich die Erscheinungsform der synthetischen Daten betreffen, wird dagegen lediglich der
Appearance Gap geringfuigig verbessert. Bei der Mischung der Datensatzgenerierungsparameter (,,Pa-
ramMix*“) spielen mehrere Effekte eine Rolle. Durch die sehr starke Leistungssteigerung auf den R-
UAYV Daten steigt der Content Gap leicht an, wéahrend der Appearance Gap sehr deutlich absinkt, da
die hohe Leistung auf den R-UAV Daten naher an die ideale Leistung auf den synthetischen S-UAV
Duplikaten herankommt. Dies zeigt, dass beide Bestandteile des Reality Gaps immer in gewisser Weise
verbunden sind und sich gegenseitig beeinflussen. Es wird wiederum deutlich, dass die Kombination
aller Parametervariationen ,, AlIMix*“ die hdchste Generalisationsféhigkeit erzielt, da die Abstédnde und
Unterschiede zwischen den PR-Kurven der Testdatensétze verringert werden und das Modell somit ftr
eine breite Menge an Bilddaten anwendbar ist. Auch in Bezug auf die Verringerung des Content Gaps
und des Appearance Gaps erreicht diese Konfiguration zwar einzeln betrachtet nicht das Optimum, ist
aber insgesamt als einzige Konfiguration in der Lage, beide Bestandteile des Reality Gaps zu verringern
und ist somit durch die erhéhte und breit gefacherte Varianz fir allgemeine Anwendungen die beste
synthetische Trainingskonfiguration.

Tab. 36 Ubersicht und Vergleich der Detektionsleistungen und deren Differenzen zur Beurteilung der verschiedenen Konfi-

gurationen an Trainingsdaten. Im linken Teil ist die AP und die Differenz zum mit den synthetischen Referenzda-

ten trainierten Modell fur die beiden realen Testdatensatze angegeben. Im rechten Teil sind die Differenzen in Be-
zug auf die AP und deren Ver&nderungen fir die verschiedenen Bestandteile des Reality Gaps aufgelistet.

UAVDT Test R-UAV UAVPT Test « R’-'UAV R-UAV < S-UA\‘/‘
Content Gap LAppearance Gap

Synth. Training
Referenz 12,5% 76,0 % +63,6 +21,8
BB+ 343% +21.8 71,6 % -44 +37,3 -263 +21,9 +0,1
SensSimMix 184% +59 834% +74 +65,0 +14 +142 -7.6
ParamMix 23,5% +11,0 93,8% +17.8 +70,3 +6,7 +6,1 -15,7
AllMix 340% +21.,5 91,3% +15,3 +57,3 -6,3 +8,5 -133

Zusammenfassung und Interpretation

Insgesamt l&sst sich in Bezug auf die Untersuchungen zur Trainingsdatengenerierung festhalten, dass
der Fokus darauf gelegt werden sollte, die inhaltlichen und szenarischen Gegebenheiten der spéteren
realen Anwendung in den synthetischen Trainingsdaten mdglichst exakt nachzubilden, da sich
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herausgestellt hat, dass die Parameter der Datensatzgenerierung generell einen héheren Einfluss auf die
spatere Modellleistung haben als verschiedene Sensor- und Simulationsparameter.

Auch bei der Verwendung gemischter Trainingsdaten kann durch den angepassten synthetischen Daten-
anteil eine deutliche Leistungssteigerung erreicht werden. Sind das Einsatzgebiet und die dortigen Ge-
gebenheiten im Vorfeld unbekannt, so ist es sinnvoll durch eine sehr hohe und vor allem sehr breit
gefacherte Varianz in den Trainingsdaten ein generelles und allgemein anwendbares Modell zu trainie-
ren. Die Aussage, dass eine Erhéhung der Varianz in den Trainingsdaten anzustreben ist, ist daher nicht
im Allgemeinen giiltig, sondern nur unter der VVoraussetzung, dass die Varianz breit genug gestreut ist
und nicht einzelne Parameter tberproportional beriicksichtigt werden. In diesem Zusammenhang wurde
erneut gezeigt, dass eine diskrete Parameterverteilung bei der Trainingsdatengenerierung meist bessere
Ergebnisse erzielt als eine kontinuierliche bzw. zufallsbasierte Parameterverteilung. Die Verwendung
von Methoden der Data Augmentation zeigte in Kombination mit den synthetischen Trainingsdaten ein-
zeln betrachtet keinen oder nur geringfugigen Einfluss auf die Detektionsleistung.

Eine Kombination mehrerer Parametervariationen bei der Trainingsdatengenerierung steigert jedoch die
Generalisationsfahigkeit und die Detektionsleistung des damit trainierten Modells mehr als der Beitrag
einzelner Parameter. Dies begriindet auch, dass die Beruicksichtigung aller betrachteter Parametervaria-
tionen in den Trainingsdaten ("AlIMix*) zu einem Datensatz mit sehr hoher und vor allem sehr breit
gefacherter Varianz fiihrt und somit insgesamt die zu empfehlende Konstellation darstellt, wenn nicht
flr einen speziellen Anwendungsfall spezialisierte synthetische Daten erzeugt werden kénnen. Dies er-
maoglicht das Training eines generellen Detektormodells und reduziert sowohl den Content als auch den
Appearance Gap.

Die Evaluierung zeigte, dass mit synthetischen Trainingsdaten, die auf die spateren Einsatzbedingungen
angepasst sind, sogar deutlich hohere Leistungen erzielt werden kdnnen als mit allgemeinen realen
Benchmark-Daten. Fir Falle, in denen dies nicht méglich ist, und um einen allgemein anwendbaren
Detektor zu erhalten, ist jedoch nach wie vor der Einsatz gemischter realer und synthetischer Trainings-
daten empfohlen.

6.4 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Im Folgenden sollen nun fir ein besseres Verstandnis die verschiedenen Einzelergebnisse der vorigen
Kapitel gesammelt und miteinander in Zusammenhang gebracht werden.

6.4.1 Wabhl der Trainingsdatenzusammensetzung und Auswirkungen auf die
Detektionsleistung

Der erste Teil der Untersuchungen befasste sich mit der Analyse und dem Vergleich verschiedener Trai-
ningsdatenzusammensetzungen in Bezug auf die Doméne. Dabei kamen ein eigens generierter synthe-
tischer Trainingsdatensatz, ein realer Benchmark-Datensatz (UAVDT) und ein gemischter Trainingsda-
tensatz zum Einsatz. Die damit erzeugten Detektormodelle wurden nicht nur auf den zugehdérigen Test-
datensdtzen evaluiert, sondern zusatzlich auch auf realen und synthetischen Bildpaaren, die durch den
nahezu identischen Bildinhalt eine detailliertere Analyse des Reality Gaps ermdglichten. Die grundle-
gende Fragestellung in diesem Untersuchungsabschnitt war, wie sich die unterschiedlich trainierten
Konfigurationen in Bezug auf die Detektionsleistung auf den Testdaten verhalten und welche Leistungs-
unterschiede zwischen den Domanen festgestellt werden kdnnen. Tab. 37 zeigt eine Zusammenfassung
der Ergebnisse und der daraus abgeleiteten Schlussfolgerungen.
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Tab. 37 Zusammenfassung der Ergebnisse zum Vergleich verschiedener Trainingskonfigurationen und der Auswertung der
damit generierten Modelle auf den zugehdrigen Testdatensatzen und zusatzlichen gekoppelten realen und syntheti-
schen Bildpaaren

Trainingsdaten

Reale Benchmarkdaten
(UAVDT)

Testdaten
Reale Testdaten Reale Aufnahmen Synth. Duplikate
(UAVDT) Synth. Testdaten (R-UAV) (S-UAV)
Sehr &hnliche Leistung in beiden Doménen Niedrigste Leistung unter

- . - . . den Testdaten
Geringer Reality Gap in dieser Konfiguration
— Unabhéngige reale

— Evaluierung real trainierter Modelle auf synthe- Bjlddaten mit unterschied-

tischen Daten ist mdglich v/ lichen Szenarien sind kom-
plexeste Form der Evalu-
ierung

Allgemein und unabhéngig von Doméne und Testdatensatz anwendbares Detektormodell mit guter Leistungs-
fahigkeit und hoher Generalisationsfahigkeit

Synthetischer Referenzdatensatz

Geringe Leistung X, da Ideale Leistung v/ Sehr gute Leistung v/ Ideale Leistung v, da

- Unterschiedliche Anzahl — Diskrete Schrittweite trotz anderer Doméne, da selbe Simulationsumge-

an Objekten im Bild der synth. Datengenerie- gleiche Szenerien bung, Parameter und
] rung wurde passend ge- Szenerie

- Andere Szenerie wahlt und ist ausreichend — beginnende Uberan-

- Uberanpassung auf syn- fiir Detektion kontinuier- passung

thetische Daten und ge- licher Abstufungen v/

ringe  Generalisationsfa-
higkeit

—> Richtungsabhiingigkeit des Reality Gaps — Reality Gap besteht aus Content Gap und

— Rein synthetisches Training zu wenig X Appearance Gap

Leichte Uberanpassung auf synthetische Doméne und vor allem Szenerie und daher nicht Allgemein anwend-
bar, aber sehr gute Leistung, wenn synthetische Daten das spatere Anwendungsgebiet abdecken.

Gemischte Daten

Geringer Leistungsanstieg Sehr deutlicher Leistungs-
gegeniiber realem Modell anstieg gegeniiber realem
durch  héhere Recall- Modell v

Werte v —> Selektive Erweiterung

allgemeiner realer Bench-
mark Daten mit synth.
Daten aus dem spéteren
Einsatzgebiet fuhrt zu sig-
nifikant besserer Anpas-
sung des Detektormodells
auf die spateren realen
Einsatzbedingungen

— Verringerter Reality Gap
— weiterhin Aufteilung Content Gap/Appearance Gap

Allgemein anwendbares, sehr stabiles Modell mit gesteigerter Detektions- und Generalisationsleistung gegen-
tiber rein realem Training und hohem Optimierungspotential durch selektive synthetische Datenbeimischung.

Als Schlussfolgerung lasst sich festhalten, dass die realen Benchmark-Trainingsdaten ein allgemein an-
wendbares Modell mit guter Leistungsfahigkeit liefern, das sich auf realen und synthetischen Testdaten
sehr &hnlich verhalt. Die Verwendung des synthetischen Referenzdatensatzes fuhrt zu einem Modell mit
leichter Uberanpassung auf die synthetische Doméne, das nur dann auch auf realen Daten eine sehr hohe
Detektionsleistung erreicht, wenn diese ahnliche Szenarien, Umgebungen und Bedingungen aufweisen
wie die synthetischen Trainingsdaten. Durch die gezielte Erweiterung der realen Benchmark-Daten mit
synthetischen Daten aus dem spéteren Einsatzgebiet wird insgesamt gesehen die héchste Detektions-
und Generalisationsleistung erzielt und ein allgemein anwendbares und sehr stabiles Modell angelernt.
Die Betrachtung der gekoppelten realen und synthetischen Bildpaare hat dabei bestétigt, dass sich der
Reality Gap in einen Content Gap und einen Appearance Gap aufteilt.
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6.4.2 Statistische Auswertung der Einflussfaktoren auf die Detektion

Im zweiten Teil wurde ein statistisches Auswerteverfahren entwickelt und angewandt, welches eine ge-
zielte Analyse der einflussreichen Bildeigenschaften erlaubt. Ziel war zum einen die Identifikation re-
levanter Bildunterschiede zwischen realen und synthetischen Sensordaten und zum anderen die Identi-
fikation der Einflussfaktoren der durch die Bildunterschiede hervorgerufenen Leistungsunterschiede.

Grundlage dafiir bildete ein Set an ausgewahlten Bildbeschreibern, die als Merkmale dienten. Es stellte
sich heraus, dass eine Auswertung auf Basis einer Regressionsanalyse daflr nur bedingt geeignet ist, da
sie einerseits ausschlieBlich fiir den Vergleich von Bildpaaren eingesetzt werden kann und andererseits
eine Vorhersage der Leistungsunterschiede auf den Bildpaaren damit aus mehreren Griinden nur mit
sehr geringer Giite moglich war. Die implementierte Klassifikationskette lieferte hingegen durchweg
Modelle mit einer hohen Gite, die die Identifikation der fir die Modellbildung relevanten Merkmale
bzw. Bildeigenschaften erlaubte.

Es wurden dabei drei Teilbereiche betrachtet: Erstens die Unterscheidung zwischen gekoppelten realen
und synthetischen Bildpaaren zur Analyse des Appearance Gaps, zweitens die Unterscheidung vonei-
nander unabhangiger realer und synthetischer Datensatze zur Analyse des Reality Gaps in seiner Ge-
samtheit und drittens die Klassifikation der Detektionen (TP, FP, FN) auf Basis der Bildinformation in
den Bounding Boxen zur Analyse der Einflussfaktoren auf die eigentlichen Leistungsunterschiede. Das
Vorgehen erlaubte somit eine umfassende Analyse des Reality Gaps, d.h. sowohl in Bezug auf die Bild-
unterschiede als auch in Bezug auf die Leistungsunterschiede.

Tab. 38 Zusammenfassung der Ergebnisse des statistischen Auswerteverfahren zur Identifikation einflussreicher Bildeigen-
schaften in Bezug auf den Reality Gap und seiner Bestandteile fir die drei Teilaspekte der Untersuchung. Zusam-
mengehdrende bzw. vermehrt auftretende Einflisse sind durch farbige Blocke am Rand gekennzeichnet.

R-UAV / S-UAV | KITTI/ VKITTI

Ideale Klassifikationsgiite v/ Ideale Klassifikationsgite v/
Baumtiefe = 4 — hohe Ahnlichkeit der Bildpaare Baumtiefe = 2 — sehr einfaches Modell

- Rauschen (DBN8) | |- Rauschen (DBNS): iiberproportionaler Einfluss
— Die idealen gerenderten synthetischen Sensordaten enthalten zu wenig nattrliches Rauschen

- - CLD, CsD, DCD, : Alle 4 Farbdeskriptoren - , CSD

— lokale/globale Histogramm-basierten Farbvertei- — lokale/globale Histogramm-basierte Farbverteilung

lung und lokale/globale dominante Farben
— Fehlende feine Strukturen und Details auf den homogenen synthetischen Materialien
— Hoherer Detailgrad der realen Aufnahmen

- Farbstich (Col1), Farbtemperatur (Col4) | | - Anzahl der vorkommenden Farben (Col5)
— Unterschiedliche Farbgebung durch synth. Modellierung / Render-Engine
| |- Helligkeit ( )
— Ideale Unterscheidung der Domiine ist moglich — Auswerteverfahren / Bildbeschreiber wurden passend
gewdhlt
— Auswerteverfahren ist unabhéngig von der Render-Engine einsetzbar
— Einfliisse sind visuell anhand von Beispielbildern nachvollziehbar v

Gekoppelte Bildpaare
real « synthetisch

reale UAVDT Testdaten / synthetisch generierte Testdaten

Ideale Klassifikationsgite v/, Baumtiefe = 4

- CSD: Uberproportionaler Einfluss der lokalen Farbverteilung

— Fehlende feine Strukturen und Details auf den homogenen synthetischen Materialien
— Bildaufbau: groflachige homogene Szenerien mit weniger Struktur und Vielfalt
< sehr detailreiche und kleinstrukturierte reale Bilder

- &sthetische Bewertung der Fotoqualitat (IQMO)

- CLD, DCD: lokale/globale Verteilung der dominanten Farben
- Farbstich (Col1), Farbtemperatur (Col4)

— Unterschiedliche Farbzusammensetzung durch unterschiedliche Szenerie
— Unterschiedliche Farbgebung durch synth. Modellierung / Render-Engine

Unabhéangige Datensatze
real < synthetisch
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— Ideale Unterscheidung der Doméne ist moglich — ausgewéhlte Bildbeschreiber sind universell anwendbar

— Aufteilung des Reality Gaps in zwei Gruppen:

visuelle Erscheinungsform (Appearance Gap) und synthetischer Bildinhalt (Content Gap)

Synth. trainiertes Modell — reale UAVDT Testdaten
AP =12,5%

Synth. Trainiertes Modell — reale R-UAV Testdaten
AP =176,0 %

Gute Kilassifikation (F1 =0,85) v/
Baumtiefe = 10 — Komplexe Aufgabenstellung

Sehr gute Klassifikation (F1 =0,97) v
Baumtiefe = 10 — Komplexe Aufgabenstellung

B - DCD: uberproportionaler Einfluss

- Farbigkeit (Col0) und CLD

- Sha: semantische Segmentierung, da andere Sze-
nerie / Umfeld der Detektion — hoher Content Gap

- GroRe der BB (RSDO, RSD1)
- Helligkeit ( ):
— UAVDT Testdaten enthalten Aufnahmen bei Nacht

- EHD und Homogenitat (GLCM, ET20, ET22)
— Struktur der Texturen und lokale raumliche Vertei-

H

— Dominante Farbe von Fahrzeugobjekt oder Hintergrund
— Appearance Gap: Farbgebung durch synth. Modellierung / Render-Engine

- DCD: uberproportionaler Einfluss
-CLD

- keine Sha-Merkmale, da selbe geografische Umge-
bung und Szenerie — geringer Content Gap

- asthetische Bewertung der Fotoqualitat (IQMO0)

- Aufnahmeposition (RF3):
— Einfluss Fahrzeugumfeld / -positionierung

- geometrische Aufnahmeparameter, Objekt- oder
Umgebungsparameter ohne Einfluss

lung der Kanten im Ausschnitt der Bounding Box

— Blockingartefakte (JPEG) oder Unterscheidung
BB mit und ohne Fahrzeug durch charakteristische
Fahrzeugkontur

Detektionsergebnisse
TP < FP - FN

— Unterscheidung korrekter / inkorrekter Detektionen ist im Vorfeld mit groRer Zuverlassigkeit maglich
— Auswerteverfahren ist bei niedriger und mittlerer bis hoher Detektionsleistung anwendbar
— Bildbeschreiber erfassen die fiir die Detektion relevanten Bildeigenschaften

— Je nach Testdatensatz: Appearance Gap, Content Gap oder Merkmale aus beiden enthalten
— Im Allgemeinen einflussreich:

- Globale dominante Farbverteilung (DCD) in der BB
— Im Allgemeinen durch Training / Generalisationsfahigkeit abgedeckt:

- Geometrische Aufnahmeparameter, Objekt- und Umgebungsparameter

- StérgroRen wie Rauschen, Kontrast, Unscharfe

Es wurde gezeigt, dass mit dem beschriebenen Verfahren in allen drei Teilbereichen eine Auswertung
der Einflussfaktoren mdglich ist. Anhand der Farbgebung in Tab. 38 wird ersichtlich, dass dabei im
ersten Teil beim Vergleich der Bildpaare wie zu erwarten durch den identischen Bildinhalt weitestge-
hend Merkmale aufgelistet sind, die den Appearance Gap (rétliche Farbgebung) beschreiben. Bei der
Unterscheidung realer und synthetischer Datensétze hingegen spielt durch unterschiedliche Szenerien
und Umgebungen nicht nur der Appearance Gap sondern auch der Content Gap (blauliche Farbgebung)
und diesbeziigliche Merkmale eine Rolle. Noch deutlicher wird dies bei der Analyse der Detektionser-
gebnisse. Wéhrend bei den inhaltlich zu den synthetischen Trainingsdaten sehr unterschiedlichen
UAVDT Testdaten eine ganze Reihe von Merkmalen aus der semantischen Segmentierung der Szenerie
hervorstechen, sind diese bei den inhaltlich zu den Trainingsdaten sehr dhnlichen R-UAV Testdaten
uberhaupt nicht aufgefuhrt.

In Bezug auf Gestaltungsempfehlungen zur Erhohung der Ahnlichkeit zwischen realen und syntheti-
schen Daten lasst sich daraus und unter der Einbeziehung von Beispielbildern schlussfolgern, dass der
Fokus in erster Linie auf der inhaltlichen Gestaltung und der passenden virtuellen Modellierung im
Kontext des spateren Anwendungsfalles liegt, um Einfliisse des Content Gaps gering zu halten. Im Hin-
blick auf die Erscheinungsform und den Appearance Gap hat sich herausgestellt, dass gerenderte syn-
thetische Sensordaten im Allgemeinen zu wenig natirliches Rauschen und zu wenige feine Strukturen
und Details auf den homogenen synthetischen Materialien aufweisen. Zudem werden durch die synthe-
tische Modellierung oder die virtuelle Simulation der Umgebungsbedingungen durch die Render-Engine
Unterschiede in der Farbgebung und dem allgemeinen Farbeindruck verursacht, die ebenfalls sehr hau-
fig als einflussreich eingestuft wurden. Auch bei der Unterscheidung korrekter und inkorrekter Detekti-
onen ist eine Minimierung des Content Gaps die Grundvoraussetzung fiir weitere Optimierungsschritte.
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Zudem wurde fir beide Testdatensatze ein Uberproportionaler Einfluss der dominanten Farbverteilung
in der Bounding Box festgestellt, was dafurspricht, dass das verwendete deep-learning basierte Detek-
tormodell diesbeziiglich sensibel reagiert. Verschiedenste geometrische Aufnahmeparameter, Objekt-
und Umgebungsparameter oder StérgroRen wie Rauschen, Kontrast oder Unschérfe wurden hingegen
durch das Training bzw. die Generalisationsféahigkeit des Detektors vergleichsweise gut kompensiert
und nahmen keinen oder nur geringen Einfluss auf das Detektionsergebnis.

6.4.3 Analyse von Parametereinflissen auf die Detektionsleistung bei Evaluierung und
Trainingsdatengenerierung

Der dritte Teil behandelte schlieBlich die Auswirkungen einer gezielten Variation einzelner entkoppel-
ter Parameter auf das Detektormodell und die Detektionsleistung. Dabei wurde sowohl die Evaluie-
rung der bereits beschriebenen Detektormodelle auf modifizierten Testdaten als auch das Trainieren
neuer Modelle auf Basis modifizierter Trainingsdaten untersucht. Als Parametervariationen der Test-
daten wurden zum einen die Auswirkungen verschiedener geometrischer Aufnahmeparameter, Objekt-
und Umgebungsparameter, die bei der Erfassung der realen UAV-Sensorbilder als Metadaten mit auf-
gezeichnet wurden, betrachtet und zum anderen die Anfélligkeit der Modelle gegeniiber einer Uberla-
gerung bzw. Modifikation verschiedener Sensor-, Stér- und Simulationsparameter evaluiert. Die Mo-
difikation der Trainingsdaten erfolgte ausschliellich auf Basis der synthetischen Daten, da dadurch
ausgewahlte Faktoren der Datensatzgenerierung gezielt modifiziert werden kénnen. Dies soll dazu die-
nen die Trainingsdatengenerierung bzw. das Training an sich zu analysieren und zu optimieren.

Tab. 39 gibt einen Uberblick tber die Einfliisse der bei den realen Aufnahmen erfassten Metadaten auf
das Detektionsergebnis bei Verwendung der mit unterschiedlichen Datenzusammensetzungen trainier-
ten Modelle.

Tab. 39 Uberblick tiber die grobe Abhingigkeit der Detektionsleistung von verschiedenen Parametern fiir die unterschiedli-
chen Trainingsdatenzusammensetzungen. Die gemittelte Detektionsleistung (AP) auf dem gesamten Datensatz ist
ebenfalls angegeben.

Rot: starke Abhéngigkeit; Gelb: mittlere Abhangigkeit; Griin: keine Abhangigkeit
X: Auswertung aufgrund von Nebeneffekten oder zu geringer Datenbasis nicht aussagekraftig

Fahrzeug- Fahr-  Flug- POl  Objektori- Blick- Ausschluss- Uhr-  Umgebungs-
Training (AP) position zeugtyp hoéhe Radius entierung winkel bereich zeit  bedingungen
Real (68,6 %) X
Synth. (76,0 %) X
Gemischt (93,0 %)

Der Versuchsaufbau ermdglichte eine umfassende Analyse des Content Gaps in Abhéngigkeit der ver-
schiedenen Trainingsdatenzusammensetzungen. Das Fahrzeugumfeld und der Fahrzeugtyp konnten im
Allgemeinen als einflussreich identifiziert werden, was bei der Trainingsdatengenerierung und der An-
wendung zu berlcksichtigen ist. Dies deckt sich mit den Ergebnissen des statistischen Auswerteverfah-
rens, das ebenfalls das Fahrzeugumfeld und die dominante Farbe von Fahrzeugobjekt oder Hintergrund
als ausschlaggebend einstufte. Es hat sich aulerdem gezeigt, dass eine systematische Trainingsdatenge-
nerierung mit diskreten Parameterabstufungen wie sie bei der synthetischen Datenerzeugung verwendet
wurde, fur ein umfassendes Anlernen der verschiedenen Grundparameter sinnvoll ist und auch bei der
Zusammenstellung realer Trainingsdaten vermehrt beriicksichtigt werden sollte. Zudem ist es nicht im-
mer vorteilhaft, nur die reale Verteilung der Bildeigenschaften direkt nachzubilden. Vielmehr sollten
die Trainingsdaten durch das hohe Lernpotential der deep-learning Detektoren dariiber hinausgehen und
auch Randwerte oder spezielle Objektkonfigurationen mit einer ebenso grofRen Variation beim Training
berticksichtigen, um eine hohere Zuverl&ssigkeit und eine geringere Storanfélligkeit in komplexeren
Situationen zu erzielen. Tab. 39 zeigt sehr deutlich, dass die Verwendung von gemischten
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Trainingsdaten nicht nur in Bezug auf die hdhere Detektionsleistung zu empfehlen ist, sondern ebenso
in Bezug auf die stark reduzierten Parameterabhéngigkeiten und die daraus resultierende héhere Ge-
samtstabilitat.

Im néchsten Schritt wurde nun auf dhnliche Weise die Anfalligkeit der Modelle gegentiber einer Uber-
lagerung bzw. Modifikation verschiedener Sensor-, Stér- und Simulationsparameter evaluiert. Es wird
jedoch vermutet, dass diese Einfllsse stark von den verwendeten Daten und dem verwendeten Modell
abhéngig sind.
Tab. 40 Uberblick iiber die grobe Abhangigkeit der Detektionsleistung von verschiedenen Sensor-, Stor- und Simulations-
parametern flir die unterschiedlichen Trainingsdatenzusammensetzungen und Testdaten. Die Haupteinflussfaktoren

sind jeweils mit angegeben, ebenso wie die Detektionsleistung (AP) auf den Referenzdaten.
Rot: starke negative Abhangigkeit; Gelb: mittlere negative Abhangigkeit; Griin: keine Abhéngigkeit

Training Test (AP) Unschérfe Farbe / GroRe Beleuchtung Rauschen Simparameter

Real R-UAV (68,6 % GauR

S-UAV (72,8 %) Gaul

Synth. R-UAV (76,0 %) R0l E Farbstich; Grau- Gamma; WeiR- GauR-Chrom,
stufen; Auflésung abgleich Speckle, Impuls

S-UAV (97,9 %)
Gemischt R-UAV (93,0 %
S-UAV (99,1 %)

Es hat sich herausgestellt, dass die Auswirkungen auf den synthetischen Testdaten zum Teil geringer
sind als die auf den realen Testdaten, vor allem wenn beim Training synthetisches Datenmaterial be-
ricksichtigt wurde. Dabei ist hervorzuheben, dass sich ein real trainiertes Modell auf realen und synthe-
tischen Testdaten sehr &hnlich verhalt und somit der Reality Gap in diesem speziellen Fall sehr gering
ist. Dies bestatigt die Ergebnisse aus dem ersten Teil der Untersuchungen und zeigt, dass dies nicht nur
auf die Detektionsleistung zutrifft, sondern auch auf die Einfliisse einzelner Parameter und deren Gro-
Renordnung, was bei der Evaluierung eine gezielte Parameteranalyse in der Simulation mdglich macht.
Die untersuchten Arten und Formen von Rauschen verursachten bei allen Trainingskonfigurationen ver-
gleichsweise die grofiten negativen Auswirkungen, wéhrend unterschiedliche Simulationsparameter nur
sehr geringen Einfluss auf die Detektionsleistung austiben. Die Parametereinflisse auf das gemischt
trainierte Detektormodell sind &hnlich zu den Einfliissen auf das real trainierte, jedoch deutlich abge-
schwécht. Dies zeigt, dass auch hier eine gemischte Trainingsdatenzusammensetzung positiv zu bewer-
ten ist und zu einer hoheren Stabilitat gegentiber Stéreffekten fihrt. Insgesamt hat auch dieser Teil dazu
beigetragen, in einer Art riickgekoppelten Analyse die Ergebnisse der vorherigen Untersuchungen zum
einen zu bestatigen und zum anderen detaillierter zu untersuchen.
Tab. 41 Uberblick tiber die Auswirkungen unterschiedlicher Modifikationen der Trainingsdaten bei Anwendung der neu
trainierten Modelle auf die verschiedenen Testdatensatze. Die zugehdrige Detektionsleistung (AP) des Referenz-
modells ist in der ganz linken Spalte aufgefiihrt. Trainingsdatenkonfigurationen mit besonders positivem oder nega-

tiven Einfluss sind ebenfalls mit der zugehorigen Anderung der AP angegeben.
Rot: negativer Einfluss; Gelb: geringer Einfluss; Griin: positiver Einfluss

Testdaten (AP) Datensatzgenerierung Sensor-/Simparameter Parametermischungen
UAVDT (12,5 %)

AllMix (+21,5); DG-Mix (+11,0);
SensSimMix (+6,0)

Zusatz (-8,4) BB+ (+21,9)

R-UAV (76,0 %) AlIMix (+15,3); DG-Mix (+17,8):
SensSimMix (+7,4)

AllIMix (+1,9); DG-Mix (+2,0)

Zusatz (+13,9); Position (+12,8)

S-UAV (97,9 %)
Synth. Testdaten (99,9 %)

AbschlieRend folgen nun Ergebnisse zum Trainieren neuer Modelle auf Basis modifizierter syntheti-
scher Trainingsdaten und der Evaluation der dadurch hervorgerufenen Unterschiede in der Detektions-
leistung. Die entsprechenden Modelle werden auf dem synthetischen Testdatensatz, den realen und
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synthetischen Bildpaaren (S-UAV und R-UAV) und den realen UAVDT Testdaten evaluiert. Tab. 41
visualisiert die Einfliisse und die resultierenden Auswirkungen auf die Detektionsleistung.

Durch eine Uberanpassung auf die synthetische Domine und eine bereits sehr hohe Leistung des Refe-
renzmodells sind die Auswirkungen auf den synthetischen Testdaten eher gering. Da dies auch nicht
dem typischen Anwendungsfall entspricht, liegt der Fokus auf den realen Testdaten. Die Parameter der
Datensatzgenerierung beeinflussen dabei in erster Linie den Content Gap und haben dadurch im Allge-
meinen deutlich starkere Auswirkungen auf die vom Modell erreichte Detektionsleistung als verschie-
dene Sensor- und Simulationsparameter. Wie im Fall der UAVDT Testdaten zu sehen ist, sind dabei
durch Parametervariationen bei der Trainingsdatengenerierung sowohl positive als auch negative Ein-
flisse zu verzeichnen. Das Ziel ist daher eine mdglichst exakte Nachbildung der inhaltlichen und sze-
narischen Gegebenheiten der spéteren realen Anwendung in den synthetischen Trainingsdaten.

Zudem konnten auch in diesem Kontext die bisherigen Ergebnisse bestatig werden, wonach eine dis-
krete Parameterverteilung in den Trainingsdaten sinnvoller ist als eine kontinuierliche bzw. zufallsba-
sierte Auswahl. Dies betrifft auch die Aussage, dass eine Erhéhung der Varianz in den Trainingsdaten
anzustreben ist, die daher nicht im Allgemeinen gltig ist, sondern nur unter der VVoraussetzung, dass
die Varianz breit genug gestreut ist und nicht einzelne Parameter Gberproportional beriicksichtigt wer-
den. Dies unterstreicht auch die Auswertung der Trainingskonfigurationen aus der Gruppe ,,Parameter-
mischungen*, bei denen Bilddaten aus mehreren Parametervariationen verwendet werden und die durch
die groRflachig verteilte VVarianz im Allgemeinen zu einer hohen bzw. sehr hohen Leistungssteigerung
des damit trainierten Modells fuhrten. Zudem konnten durch die Mischung die negativen Effekte ein-
zelner Parametervariationen komplett vermieden werden (s. DG-Mix bei der Evaluierung auf den
UAVDT Testdaten).

Die Verwendung von Methoden der Data Augmentation zeigte in Kombination mit den synthetischen
Trainingsdaten einzeln betrachtet keinen oder nur geringfigigen Einfluss auf die Detektionsleistung.
Durch die Mischung mehrerer Sensor- und Simulationsparameter konnte jedoch eine Leistungssteige-
rung erreicht werden, was wiederum zeigt, dass eine Kombination von Variationen positivere Auswir-
kungen hat als die Beitrdge einzelner Parameter. Dies begriindet auch, dass die Berlicksichtigung aller
betrachteter Parametervariationen in den Trainingsdaten ("AlIMix*“) die insgesamt zu empfehlende
Konstellation darstellt, wenn nicht fiir einen speziellen Anwendungsfall spezialisierte synthetische Da-
ten erzeugt werden konnen. Durch die Mischung aller Parametervariationen wird sowohl der Content
als auch der Appearance Gap reduziert und es werden hohere Precision und héhere Recall-Werte er-
reicht, was fur eine allgemein hohe Generalisationsfahigkeit spricht. Die Evaluierung zeigte somit, dass
mit synthetischen Trainingsdaten, die auf die spéteren Einsatzbedingungen angepasst sind und vielfal-
tige Parametervariationen enthalten, sogar deutlich hohere Leistungen erzielt werden kénnen als mit
allgemeinen realen Benchmark-Daten. Fur Falle, in denen dies nicht méglich ist und um einen allgemein
anwendbaren Detektor zu erhalten, wird jedoch nach wie vor der Einsatz gemischter realer und synthe-
tischer Trainingsdaten empfohlen.
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7 Bewertung und Ausblick

Die stetige Weiterentwicklung unbemannter fliegender Systeme erfordert zunehmend die maschinelle
Auswertung und Interpretation von Missionssensordaten. Neuere deep-learning basierte Verfahren wei-
sen diesbezliglich eine sehr hohe Leistungsfahigkeit auf. Diese ist jedoch abhéngig von der Menge,
Verfligbarkeit und Varianz passender Trainingsdaten. Ein Lésungsansatz ist daher die Verwendung vir-
tueller Simulationsumgebungen zur Generierung synthetischer Sensordaten. Die vorliegende Arbeit be-
schaftigte sich in diesem Kontext mit der grundlegenden Fragestellung, wie das synthetische Datenma-
terial fiir diesen Zweck beschaffen sein muss und welche Randbedingungen beim Einsatz von syntheti-
schen Sensordaten eine Rolle spielen, um den sogenannten Reality Gap zu verringern. Dieser beschreibt
die Leistungsdifferenz, die durch die Verwendung synthetischer anstatt realer Daten entsteht. Als An-
wendungsfall diente die Fahrzeugdetektion auf UAV-basierten Luftbildern. Die Untersuchungen glie-
derten sich dabei in drei Forschungsschwerpunkte: Die Wahl der Trainingsdatenzusammensetzung, die
statistische Auswertung der Einflussfaktoren und die Analyse von Parametereinfliissen. Die einzelnen
Forschungsgebiete erganzen sich untereinander und ermdéglichen nur in ihrer Gesamtheit eine zuverlas-
sige Ableitung von Riickschliissen und Zusammenhéangen.

Wissenschaftliche Beitrage

Die wissenschaftlichen Beitrage werden in diesem Abschnitt noch einmal gesammelt dargestellt. Ziel
war die Untersuchung und Optimierung des Einsatzes synthetischer Sensordaten in Verbindung mit
deep-learning basierten Bildverarbeitungsalgorithmen und die Ableitung von Gestaltungsempfehlungen
fur virtuelle Umgebungen und von Richtlinien fur die synthetische Trainingsdatengenerierung. Insge-
samt behandelte die vorliegende Arbeit dabei eine Vielzahl relevanter Aspekte bei der Verwendung
synthetischer Daten und lieferte eine umfassende Auswertung der zu beachtenden Zusammenhéange und
Randbedingungen. Folgende wissenschaftliche Beitrdge sind dabei hervorzuheben und wurden teilweise
bereits in Vorverdffentlichungen dem Fachpublikum vorgestelit:

- Ein deep-learning basierter Detektor wurde mit verschiedenen realen und synthetischen Trai-
ningsdatenzusammensetzungen fiir den Anwendungsfall der UAV basierten Fahrzeugdetektion
angelernt und anschlieend evaluiert [51]. Im Gegensatz zu bisherigen Verdffentlichungen wur-
den dabei bei der Auswertung nicht nur zugehérige, sondern auch unabhéngige Testdaten in
Form von inhaltsgleichen realen und synthetischen Bildpaaren verwendet und nicht nur Leis-
tungsunterschiede betrachtet, sondern auch das Trainingsverhalten. Somit konnte nach den vor-
liegenden Recherchen erstmals systematisch und wissenschaftlich belegt werden, dass der Re-
ality Gap eine Richtungsabhangigkeit aufweist und sich aus Content Gap und Appearance Gap
zusammensetzt. Zudem wurden Empfehlungen fiir die Trainingsdatenzusammensetzung abge-
leitet. Es wurde nachgewiesen, dass die Verwendung gekoppelter realer und synthetischer Bild-
paare dabei im Allgemeinen zu empfehlen ist, da erst dadurch eine detaillierte Beurteilung des
Reality Gaps ermdglicht wird.

- Es wurde erstmals ein allgemeines statistisches Auswerteverfahren auf Basis einer Klassifika-
tionskette entwickelt, das bei der Anwendung deep-learning basierter Algorithmen zur Einfluss-
analyse verwendet werden kann [188]. Die Validierung zeigte, dass es eine zuverlassige Iden-
tifikation der relevanten Einflussfaktoren erlaubt und eine Mdglichkeit darstellt, das Verhalten
von deep-learning basierten Detektormodellen besser verstehen und analysieren zu kénnen. Da-
bei wurde der Reality Gap im Gegensatz zu bisherigen Verdffentlichungen erstmals sowohl in
Bezug auf Bildunterschiede als auch in Bezug auf Leistungsunterschiede hin analysiert und es
wurden mit einer statistischen Methode Bildeigenschaften identifiziert, die derartige Unter-
schiede zwischen den Doménen hervorrufen. Auf Basis derer wurden schlieflich umfassende
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Gestaltungshinweise flr virtuelle Umgebungen und eine synthetische Datengenerierung abge-
leitet.

- Durch die Untersuchung systematischer Parametervariationen in den Testdaten wurde zudem
die Modellanfalligkeit gegentiber duReren Parametereinfliissen miteinbezogen [229]. Auf diese
Weise konnten die Ergebnisse der statistischen Auswertung unabhéngig bestatigt und erweitert
werden. Die Recherchen haben ergeben, dass eine derartige riickgekoppelte Analyse zur Besté-
tigung in der bisherigen Literatur nicht durchgefuihrt wurde. Insgesamt wurden dadurch umfas-
sende Gestaltungsrichtlinien flr eine optimierte Anwendung synthetischer Daten bei ahnlichen
Anwendungsfallen hergeleitet.

- Zudem wurde eine Optimierung der synthetischen Trainingsdatengenerierung vorgenommen
und Empfehlungen fiir einen mdglichst gewinnbringenden Einsatz von synthetischem Daten-
material erarbeitet. Derartige Empfehlungen sind in bisherigen Veroffentlichungen zwar ver-
einzelt zu finden, werden aber meist nicht systematisch hergeleitet und bestatigt.

Da samtliche Untersuchungen unter gleichen Randbedingungen an einem bestimmten Anwendungsfall
evaluiert wurden, ist eine gute Vergleichbarkeit der einzelnen Teilergebnisse gegeben. Bestimmte un-
tersuchungsubergreifende Riickschlusse und Analysen waren zudem durch diesen Aufbau tberhaupt
erst moglich. Das zugrundeliegende Konzept ist fiir beliebige Anwendungsfélle und Testalgorithmen
adaptierbar und kann als Ausgangspunkt fir ahnliche bzw. weiterfuhrende Untersuchungen dienen. Es
liefert daher in seiner Gesamtheit einen wichtigen wissenschaftlichen Beitrag zur Untersuchung der
Einflussfaktoren und des Trainingsverhaltens bei der Verwendung von synthetischem Datenmaterial fur
deep-learning basierte Algorithmen.

Bewertung und Ausblick

Das vorgestellte Konzept wurde auf Basis des Anwendungsfalls der UAV basierten Fahrzeugdetektion
evaluiert. Es bleibt zu tberpriifen, inwiefern die dabei erhaltenen Ergebnisse allgemein gultig sind und
eine Ubertragbarkeit auf andere Anwendungsbereiche gegeben ist. Dies betrifft zunichst die Verwen-
dung anderer Datenséatze, anschlielend die Einbindung anderer Detektionsalgorithmen und schliellich
die Betrachtung anderer CV-Aufgaben neben der Objektdetektion. Auch wenn die Vermutung nahe
liegt, dass jede Aufgabe andere Randbedingungen und Gestaltungsrichtlinien erfordert und somit er-
neute Analysen nétig sind, so ist anzunehmen, dass das Auswertekonzept allgemein eingesetzt werden
kann. Es kann an eine Vielzahl von CV-Aufgaben, die auf dem Einsatz deep-learning basierter Algo-
rithmen beruhen, angepasst werden und als Ausgangspunkt fir ahnliche derartige Analysen dienen.

In diesem Zusammenhang waére bei zukinftigen Untersuchungen auch die Verwendung von GANs zur
Erzeugung kunstlicher, synthetischer Bildinstanzen auf Basis eines vorgegebenen Datensatzes interes-
sant. Hier stellt sich ebenfalls die Frage, inwiefern mit derartigem Datenmaterial das Trainingsverhalten
verbessert werden kann und welche Auswirkungen bei dieser Art von Daten im Gegensatz zu Daten aus
virtuellen Simulationsumgebungen auf den Reality Gap und die relevanten Einflussfaktoren zu ver-
zeichnen sind. Neue Methoden aus dem Bereich ,,Domain Adaptation* versuchen hingegen eine An-
gleichung von Daten aus unterschiedlichen Doménen zu erreichen, wobei der Bildinhalt identisch bleibt
und lediglich der Stil angepasst wird. Auch hier ist offen, ob dies eine Mdglichkeit zur Reduktion des
Appearance Gaps darstellt und wenn ja, welche positiven oder negativen Auswirkungen der Einsatz
angepasster synthetischer Daten auf die Gesamtvariation in den Trainingsdaten hat. Auch die Verwen-
dung moderner Game-Engines oder photorealistischer Render-Engines zur Datengenerierung wurde in
dieser Arbeit nicht im Detail untersucht, kann aber ebenfalls mit dem vorgestellten Auswerteverfahren
analysiert und optimiert werden. Zuletzt bleibt noch zu erwéahnen, dass moderne deep-learning basierte
Verfahren haufig sogenanntes Fine-Tuning unterstiitzen, bei dem lediglich die letzten spezialisierten
Schichten des Netzwerks fur eine bestimmte Aufgabe neu angelernt wurden. Da die vorgestellten



Bewertung und Ausblick 171

Untersuchungen gezeigt haben, dass gemischte Trainingsdaten mit speziell auf den Einsatzzweck ange-
passtem synthetischen Datenanteil im Allgemeinen die beste Leistungsfahigkeit erzielen, ware in die-
sem Zusammenhang ein iterativer Lernprozess durchaus denkbar. Eine Untersuchung, inwiefern dabei
zum Beispiel auf Basis falscher Detektionen bzw. auf Basis einer VVorhersage falsche Detektionen mit
der vorgestellten Klassifikationskette eine automatisierte synthetische Datengenerierung und damit ein
automatisierter iterativer Lernprozess maoglich ist, bietet durchaus weiteres Verbesserungspotential und
kann den Ausgangspunkt fiir zukiinftige Arbeiten bilden.
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