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Thema der Arbeit

Entwicklung eines Deep Learning-Verfahrens zur semantischen Segmentierung von Kamera-

aufnahmen fiir die Ermittlung des Schneebedeckungsgrades
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Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit beschaftigt sich mit der semantischen Segmentierung von Kameraaufnahmen
zur anschliefenden automatischen Berechnung des Schneebedeckungsgrades. Die Umset-
zung erfolgt unter Zuhilfenahme tiefer neuronaler Netze. Dabei wird zum einen die stand-
ortunabhiingige Auswertung von Schneeaufnahmen und zum anderen die Ubertragbarkeit

der Erkenntnisse auf die Wolkenerkennung ausgewertet.

Kai Konig, Alexander Mafimann

Title of Thesis

Development of a deep learning method for semantic segmentation of camera images for

snow coverage determination

Keywords
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Abstract

This work deals with the semantic segmentation of camera images for subsequent auto-
matic calculation of snow coverage. The implementation is done with the help of deep
neural networks. In the process, location-independent evaluation of snow images and the

transferability of the findings to cloud detection are evaluated.
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1 Einleitung

Bildverarbeitung ist ein wichtiger Bestandteil moderner Industrie. Sie wird vielseitig an-
gewendet, um Produktionsprozesse zu unterstiitzen und zu iiberwachen. Vor allem die
Einfilhrung kiinstlicher neuronaler Netze und die stetig wachsenden Rechenkapazitéten
machen die Bildverarbeitungsalgorithmen zu leistungsstarken Partnern. Nach |Koeppe
u.a., 2019] kénnen in der Industrie ,numerische Simulationsverfahren beschleunigt, dy-
namisches Verhalten vorhergesagt und Zusténde von Strukturen iiberwacht werden®. Seit
einigen Jahren findet die Bildverarbeitung auch in anderen Bereichen Einzug. So ist sie
mittlerweile einer der wichtigsten Bestandteile verschiedener Fahrassistenzsysteme oder
wird in der Medizin zur Krebsdiagnostik verwendet (vgl. [Winkler u. a., 2019]). Ein wei-
teres Anwendungsgebiet der von kiinstlichen neuronalen Netzen gestiitzten Bildverarbei-
tung ist die Erkennung von Wetterereignissen. [Verma u.a., 2017| nutzen diese Art der
Bildverarbeitung beispielsweise fiir Wetterprognosen zur Vorhersage der Verfiigharkeit
von nachhaltigen Energien. Der Erkennung von Wetterereignissen widmet sich auch die
vorliegende Arbeit. Nachfolgend werden Ziel, Motivation und Aufbau der Arbeit ndher

erldutert.

1.1 Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit teilt sich in zwei Bereiche. Das erste Ziel ist es, den Grad der
Schneebedeckung von Landschaften aus Bildaufnahmen von beliebigen Bodenkameras
unabhéngig vom Aufnahmeort zu ermitteln. Dabei werden Aufnahmen verschiedener
Tageszeiten, Standorte und Wetterlagen semantisch segmentiert. Dariiber hinaus wird
analysiert, ob sich der gefundene Ansatz auf &hnlich strukturierte Aufgaben iibertragen
lasst. In der Bildverarbeitung sind Schneeflichen und Wolken oft schwer voneinander zu
unterscheiden (vgl. [Hongcai u. a., 2019]). Dies legt nahe, die Erkenntnisse und Konzep-
te dieser Arbeit auch auf dieses Gebiet zu transferieren. Folglich wird die Bestimmung

des Wolkenbedeckungsgrades im Zuge dieser Arbeit ausgehend von ortsunabhingigen
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Bodenkameraaufnahmen des oberen Halbraums ebenfalls untersucht. Um die seman-
tische Segmentierung mittels Deep Learning zu ermdglichen, sind aufferdem geeignete
Trainingsdaten fiir die Schnee- und Wolkenerkennung in ausreichender Menge und Qua-

litat zu erstellen.

1.2 Motivation der Arbeit

Die Erfassung von Wetterdaten ist ein Thema, welches bereits mit verschiedenen An-
satzen verfolgt wird. Dafiir werden nach [Marquardt u. Reigber, 2002| beispielsweise
unterschiedliche Fernerkundungssysteme sowie Satelliten zur Erfassung von Wetterdaten
verwendet. Viele Parameter im Bereich der Wetterbeobachtung werden manuell erfasst
und sollen zunehmend automatisiert werden. Die Messung der Schneebedeckung stellt
dabei eine wesentlich grofere Herausforderung dar als beispielsweise die Temperaturmes-
sung. Durch aktuelle wissenschaftliche Probleme wie den Klimawandel gewinnen Parame-
ter wie die Schneebedeckung zunehmend an Relevanz. So sagen auch [Lozan u. a., 2015]
zu Schneebedeckung im Bezug auf den Klimawandel: ,Verdnderungen von Schneeflichen
sind daher wichtige Vorgénge fiir den Strahlungshaushalt der Atmosphére und beein-
flussen durch zahlreiche Riickkopplung die Temperatur |...|* Somit ist die Motivation
dieser Arbeit, diese Daten zugénglicher zu machen, damit sie beispielsweise in der Klima-
forschung effektiver genutzt werden konnen. Die Arbeit von [Perkovic, 2022] behandelt
ebenfalls die kamerabasierte Ermittlung des Schneebedeckungsgrades. Dort werden Con-
volutional Neural Networks (CNNs) zur Klassifikation ohne semantische Segmentierung
verwendet. Die Genauigkeit der von [Perkovic, 2022] getroffenen Vorhersagen sinkt deut-
lich bei der Klassifikation von Bildern unbekannter Standorte. Dieser Aspekt soll durch
die Methoden dieser Arbeit relativiert werden, um die standortunabhéngige Nutzung des
Systems gewéhrleisten zu konnen.

Mit der automatisierten Ermittlung des Wolkenbedeckungsgrades wird ein weiterer Pa-
rameter zuginglich gemacht. Durch Ceilometer! lisst sich zwar bereits punktuell die
Wolkenhohe und das Vorhandensein von Wolken erfassen, eine ganzheitliche Betrach-

tung des aktuellen Wolkenbedeckungsgrades ist mit ihnen jedoch nicht mdoglich.

'Das Ceilometer ist ein Gerit zur automatischen Messung der Wolkenhghe bzw. der Wolkenuntergrenze.
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1.3 Aufbau der Arbeit

In dieser Arbeit werden zunéchst jene relevanten Grundlagen aufgearbeitet, die fiir das
Verstdndnis dieser Arbeit und der angewandten Verfahren notwendig sind. Dabei geht
es um das Verfahren der semantischen Segmentierung im Rahmen der Bildverarbeitung
und um die Theorie zu kiinstlichen neuronalen Netzen. Darauffolgend wird der Stand
der Technik zur Nutzung von kiinstlicher Intelligenz fiir semantische Segmentierung und
speziell fiir die Erkennung von Wetterereignissen erldutert. Im dritten Teil der Arbeit
wird eine detaillierte Anforderungsanalyse erstellt, die sowohl Anforderungen an Funk-
tionen und Genauigkeit des zu erstellenden Systems als auch an Schnittstellen fiir End-
nutzer*innen enth#lt. Das Kapitel zur Konzeptphase enthilt Konzepte sowohl fiir die
Erstellung und Aufbereitung von Trainingsdaten fiir kiinstliche neuronale Netze als auch
fiir die semantische Segmentierung im Rahmen der Schnee- und Wolkenerkennung. Dar-
iiber hinaus werden Konzepte fiir die Berechnung der Bedeckungsgrade, den Domain
Transfer und die Auswertung der Ergebnisse geliefert. In den anschliefenden Kapiteln
zur Entwicklung der technischen Losungen und der Ergebnisvalidierung werden jene zu-
vor ausgearbeiteten Konzepte umgesetzt und ausgewertet.

Schliefslich werden in einem Fazit mit Ausblick die wichtigsten Erkenntnisse zusammen-
gefasst und Anregungen fiir zukiinftige Erweiterungen und Verbesserungen fiir die hier

erarbeiteten technischen Losungen gegeben.
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Dieses Kapitel behandelt die fiir die vorliegende Arbeit relevanten Grundlagen. Dabei
werden zunichst die verschiedenen Formen maschinellen Lernens sowie kiinstliche neuro-
nale Netze thematisiert. Dariiber hinaus wird das Verfahren der semantischen Segmen-

tierung von Bildern ohne und mit kiinstlichen neuronalen Netzen thematisiert.

2.1 Maschinelles Lernen

Kiinstliche neuronale Netze und Deep Learning werden fiir die Erfiillung von Aufgaben
des maschinellen Lernens genutzt. Nach [Géron, 2020| wird grundsitzlich zwischen vier

Arten des maschinellen Lernens unterschieden:
1) Uberwachtes Lernen (supervised Learning)
2) Reinforcement Learning
3) Uniiberwachtes Lernen (unsupervised Learning)
4) Halbiiberwachtes Lernen (semi-supervised Learning)

Diese Arten des maschinellen Lernens werden nachfolgend am Beispiel kiinstlicher neu-

ronaler Netze erldutert.

2.1.1 Uberwachtes Lernen (supervised Learning)

Beim {iberwachten Lernen wird dem kiinstlichen neuronalen Netz wihrend des Trainings
zu jedem Eingabemuster ein vollstédndig spezifiziertes Ausgabemuster bereitgestellt (vgl.
[Géron, 2020]). Nach [Paaf u. Hecker, 2020 kann das Netz dadurch so beeinflusst werden,

dass es in der Lage ist, die Eingabemuster bei erneuter Vorlage selber zu erkennen oder
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das Erlernte sogar auf dhnliche Muster zu iibertragen. Die Erkennung &hnlicher Muster

wird Generalisierung genannt (vgl. [Aggarwal, 2018]).

2.1.2 Reinforcement Learning

Beim Reinforcement Learning wird dem neuronalen Netz kein vollstdndig spezifiziertes
Ausgabemuster wihrend des Trainings bereitgestellt (vgl. [Aggarwal, 2018]). Das Netz
erhélt fiir seine Ausgaben lediglich eine Aussage dariiber, ob das Ergebnis richtig ist
oder nicht. Gegebenenfalls bekommt das Netz noch die Information iiber den Grad der
Richtigkeit. Nach [Paaf u. Hecker, 2020] lernt das Netz demnach iiber Belohnungen

beziehungsweise Bestrafungen.

2.1.3 Uniiberwachtes Lernen (unsupervised Learning)

Das kiinstliche neuronale Netz erhélt bei dem uniiberwachten Lernen nach [Paaf u. He-
cker, 2020] keine Riickmeldung iiber die Qualitét seiner Ausgabe. Der Lernalgorithmus
muss hier Ahnlichkeiten bei den verschiedenen Eingabemustern erkennen und diese in
sinnvolle Gruppen sortieren. Diese erkannten Muster kénnen dann wieder auf andere
dhnliche Muster abgebildet werden. Letztlich werden hier aus Trainingsdaten statistische

Eigenschaften extrahiert, die in neuen Eingabemustern wiedergefunden werden kénnen.

2.1.4 Halbiiberwachtes Lernen (semi-supervised Learning)

Das halbiiberwachte Lernen stellt eine Mischung aus iiberwachtem und uniiberwachtem
Lernen dar. In diesem Fall werden fiir den iiberwachten Teil des Lernens den Trainingsda-
ten spezifizierte Ausgabemuster bereitgestellt, wodurch das neuronale Netz im uniiber-
wachten Teil des Lernens bei der Einordnung von Mustern in die korrekten Gruppen
unterstiitzt wird (vgl. [Géron, 2020]).

2.2 Kiinstliche neuronale Netze

Ein wesentliches Werkzeug dieser Arbeit sind kiinstliche neuronale Netze. Dieses Kapitel
behandelt die relevanten Grundlagen zu deren Aufbau und Training. Schlieflich werden

die wichtigsten Funktionen von Faltungsnetzen erldutert.
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2.2.1 Aufbau kiinstlicher neuronaler Netze

Eine Moglichkeit zur Umsetzung maschinellen Lernens sind kiinstliche neuronale Net-
ze. Sie haben ihren Ursprung in den Neunzehnhundertfiinfziger Jahren mit der Ausar-
beitung von |Rosenblatt, 1958| zum Perzeptron. Ein kiinstliches neuronales Netz kann
aus einer oder mehreren Schichten bestehen. Nachfolgend wird zunédchst das einfachs-
te einschichtige Netz, das sogenannte Perzeptron, mit einer Eingangsschicht und einem
Ausgang erldutert. Dariiber hinaus werden Aktivierungsfunktionen sowie mehrschichtige

kiinstliche neuronale Netze thematisiert.

Perzeptron

Das Perzeptron aus Abbildung 2.1 ist ein kiinstliches neuronales Netz, welches aus einer
Zelle besteht, die auch als Neuron bezeichnet wird. Die n-Einginge x = (z1,...,2y)
des Neurons werden iiber die Gewichte w = (wy,...,w,) mit dem Neuron verbunden.
Das Ausgangssignal y € {+1, —1} wird auf Basis der gewichteten Summe des Eingangs
durch die Signum-Aktivierungsfunktion gebildet. Ein solcher Ubergang wird als Schicht
bezeichnet. Eine Schicht kann ein oder mehrere Neuronen enthalten. Mathematisch 14sst

sich das Perzeptron folgendermafen beschreiben (vgl. [Aggarwal, 2018]):

y = sign {Z wiﬂfz} (2.1)
i=1

Abbildung 2.1: Aufbau eines Perzeptrons (vgl. [Aggarwal, 2018])

Auf diese Weise werden die Eingangssignale binér klassifiziert. Das Training eines neuro-
nalen Netzes beeinflusst die Gewichte w;. Neben der Signum-Aktivierungsfunktion exis-

tieren zahlreiche weitere Aktivierungsfunktionen (®), die nachfolgend erlautert werden.
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Aktivierungsfunktionen

Eine Aktivierungsfunktion ® bildet nach [Aggarwal, 2018|, wie in Abbildung 2.2 darge-
stellt, den Ausgang der Neuronen — den sogenannten ,Post-Activation Value' h = ®(ay,).
Der Faktor aj, stellt den inneren Funktionswert (,Pre-Activation Value') ap, = W - X des
Neurons vor der Aktivierung dar.

Dabei spielt der Gradient der Aktivierungsfunktion eine entscheidende Rolle, welcher fiir
die Anpassung der Gewichte genutzt wird. Der Gradient wird iiber das Backpropagation-

Verfahren, welches im weiteren Verlauf erldutert wird, errechnet.

Abbildung 2.2: Schematischer Aufbruch eines Neurons (vgl. [Aggarwal, 2018])

Die Abbildungen 2.3 und 2.4 zeigen verbreitete Beispiele fiir Aktivierungsfunktionen und
deren Gradienten. Die Wahl einer geeigneten Aktivierungsfunktion ist letztlich problem-

abhingig.

Abbildung 2.3: Verlauf von Aktivierungsfunktionen (links) und deren Gradienten (rechts)

Die Nutzung bestimmter Aktivierungsfunktionen kann durch ihre Gradienten beim Trai-

ning neuronaler Netze auch Probleme mit sich bringen. So haben die Sigmoidfunktion
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und der Tangens Hyperbolicus — fiir grofe positive und negative Eingangswerte — Gra-
dienten, die gegen Null gehen.

Eine weitere verbreitete Aktivierungsfunktion ist die Rectified Linear Unit (ReLU). Ab-
geleitet aus Abbildung 2.4 ergibt sich Gleichung 2.2 fiir die ReLU-Aktivierungsfunktion
und deren Gradienten (vgl. |[Brandenbusch, 2018]).

Drerv (an) = maz {0, ap}

1 a,>0 (2.2)
(I)/ReLU (an) =
0 sonst

Abbildung 2.4: Verlauf der Rectified Linear Unit-Aktivierungsfunktion (links) und deren
Gradient (rechts)

Multi-Layer Perceptron

Kiinstliche neuronale Netze kénnen auch aus mehreren Schichten bestehen. Ein Beispiel
fiir ein solches mehrschichtiges Netz ist das Multi-Layer Perceptron (MLP). Abbildung
2.5 zeigt ein einfaches MLP mit fiinf Eingabeneuronen, zwei Hidden-Layer mit jeweils drei
Neuronen und einem Ausgabeneuron. Als Hidden-Layer werden die Schichten des Netzes
bezeichnet, die weder Input-, noch Output-Layer sind. Zusétzlich zu den Neuronen der
Layer des MLP konnen sogenannte Bias-Neuronen genutzt werden, um die Schwellwer-
te der Eingangssignale der Neuronen zu beeinflussen (vgl. [Aggarwal, 2018]). Der Bias
hat den Wert +1 und ist mit jeweils einem trainierbaren Gewicht an die Neuronen der
zugehorigen Schicht angebunden. Bei sehr geringen Eingangssignalen der vorangehenden
Schicht kann so eine anhaltende Aktivierung oder Deaktivierung des Neurons sicherge-
stellt werden.

Das MLP nutzt eine feed forward Architektur, bei der alle Neuronen eines Layers mit

allen Neuronen des darauffolgenden Layers verbunden sind. Diese Layer werden auch
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als Fully Connected Layer (FCL) oder Dense Layer bezeichnet. Informationen werden
in diesem Netz nur in eine Richtung iibertragen. Bei kiinstlichen neuronalen Netzen zur
Klassifikation entspricht die Anzahl der Ausgabeneuronen in der Regel der Anzahl der zu
pradizierenden Klassen. Die Tiefe des Netzes k wird iiber die Anzahl der Layer definiert,
wobei der Input-Layer in der Regel nicht mitgezahlt wird, da dort keine Datenverarbei-
tung stattfindet (vgl. [Aggarwal, 2018]).

Abbildung 2.5: Multi-Layer Perceptron mit zwei versteckten Schichten (vgl. [Aggarwal,
2018])

Die Verbindungen zwischen den Layern des MLP konnen auch als Gewichtsmatrizen w®
dargestellt werden (siehe Abb. 2.6), wobei das hochgestellte [ den jeweiligen Layer angibt.
Die Ausgaben h(") der einzelnen Layer werden nach [Aggarwal, 2018] wie in Gleichung
2.3 bis 2.5 berechnet.

Input- zu Hidden-Layer?

h® = o <W<0) : x) (2.3)

Hidden- zu Hidden-Layer?
h+D) = ¢ (W(l) : h(l)) Vie{l,... k—1} (2.4)

Hidden- zu Output-Layer?
y=® (W(k) . h(k)> (2.5)

’Die Notation wird fiir eine einheitliche Schreibweise abweichend zu [Aggarwal, 2018] dargestellt.
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Abbildung 2.6: Multi-Layer Perceptron in Vektor-Darstellung (vgl. [Aggarwal, 2018])

Ein Spezialfall des MLP ist das shared MLP. Dabei teilen sich mehrere Eingangssignale
die Gewichte und Layer des MLP. Abbildung 2.7 zeigt ein abstrahiertes shared MLP mit
zwei unabhéngigen Eingangssignalen. Folglich wird das MLP so trainiert, dass es allen

Eingangssignalen geniigt.

Abbildung 2.7: Shared Multi-Layer Perceptron mit zwei Eingangssignalen

2.2.2 Training kiinstlicher neuronaler Netze

Die Aufgabe des Trainings kiinstlicher neuronaler Netze ist, die Gewichte des neuro-
nalen Netzes mit Hilfe der annotierten Trainingsdaten, welche auch als Ground Truth
bezeichnet werden und wéhrend des Trainings als Referenz dienen, fiir die vorgesehene
Aufgabe anzupassen (vgl. [Traeger u. a., 2003]). In diesem Kapitel werden die verschiede-
nen Phasen, die notwendigen Funktionen und die Probleme bei dem Training kiinstlicher

neuronaler Netze erldutert.

10
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Allgemeiner Trainingsablauf

Nach [Aggarwal, 2018] ist das Training in eine Vorwérts- und eine Riickwértsphase auf-
geteilt. In der Vorwértsphase werden Trainingspaare, bestehend aus den Originaldaten
und den annotierten Soll-Ausgangsdaten, in das Netz gespeist. Das Netz erzeugt basie-
rend auf den aktuellen Gewichten eine Vorhersage fiir die Originaldaten, welche mit den
Ausgangsdaten der Trainingspaare verglichen werden, indem der resultierende Fehler mit
einer Loss-Function berechnet wird.

In der Riickwiartsphase werden die Gewichte des neuronalen Netzes mit Hilfe der Gradi-
enten der Loss-Function aus der Vorwéartsphase trainiert. Im Optimalfall ist das Netz in

der néchsten Vorwértsphase genauer bei der Berechnung einer Vorhersage.

Loss-Function

Die Loss-Function bildet die Berechnungsgrundlage fiir die Anpassung der Gewichte des
neuronalen Netzes wihrend des Trainings. Diese ist allgemein definiert als ¢ = L(y,y),
wobei y = (y1, - . .,Yyn) die annotierten Trainingsdaten und y = (91, ...,9,) die vom neu-
ronalen Netz berechneten Vorhersagen darstellen. Als Loss-Function kann beispielsweise
der Mean Square Error (MSE) nach Gleichung 2.6 genutzt werden. Der Faktor n stellt
die Anzahl der moglichen Ausgangsklassen beziehungsweise Ausgabeneuronen dar. (vgl.

[Aggarwal, 2018]).
n N2
A —1(yi — i)

L(y,y) = E”(nzz (2.6)
Ein anderes verbreitetes Verfahren ist die Kreuzkorrelation. Diese wird nach [Branden-
busch, 2018] verwendet, wenn fiir die Trainingsdaten bei n Klassen gilt, dass y; = 1 wenn
die Klasse korrekt und y; = 0 wenn die Klasse nicht korrekt ist. Die Kreuzkorrelation
berechnet sich dann wie folgt (vgl. [Jadon, 2020)):

L(y,9) = — |>_wi - log(i) + (1 — s) - log(1 — §) (2.7)
i=1

Welche Loss-Function letztlich fiir die Berechnung des Fehlers genutzt wird, ist problem-
abhéngig. Nach [Jadon, 2020] gibt es viele mogliche Loss-Functions, die beispielsweise

fiir die semantische Segmentierung von Bildern genutzt werden konnen.

11
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Optimizer

Fiir die Optimierung der Gewichte des neuronalen Netzes erfolgt ein Gradientenabstieg in
Richtung des negativen Gradienten der genutzten Loss-Function (vgl. [Aggarwal, 2018]).
Ein weiterer wichtiger Parameter an dieser Stelle ist die Learning-Rate «. Uber diesen
Parameter wird reguliert, wie stark die Gewichte des Netzes bei einem Trainingsdurchlauf
@

beeinflusst werden. Die Gewichte w;;
Gleichung 2.8.

berechnen sich tiber die Optimierungsfunktion aus

(2.8)

Um den Rechen- und Speicheraufwand bei der Aktualisierung der Gewichte zu minimie-
ren, kann der Stochastic Gradient Descent (SGD) verwendet werden. Bei diesem wird
der Fehler fiir einen gewissen Teil der Trainingsdaten, welcher Mini-Batch genannt wird,
berechnet und fiir die Aktualisierung der Gewichte genutzt (vgl. [Goodfellow u. a., 2016]).
Grofere Mini-Batches erlauben nach [Goodfellow u. a., 2016] eine genauere Schétzung der
Gradienten, benotigen aber auch mehr Speicher wihrend des Trainings, wohingegen eine
kleine Batchsize die Generalisierungsleistung des Netzes erhthen kann. Nach [Goodfellow
u.a., 2016] muss beim Training mit kleinen Batchsizes gegebenenfalls die Learning-Rate
verringert werden, da die Optimierung bei grofer Varianz zwischen den Trainingsdaten
und einer grofen Learning-Rate instabil werden kann. Gleichung 2.9 zeigt die Berechnung
der Aktualisierung der Gewichte mit B als Mini-Batch.

Oe;

WO WO vO it vO az WO

i€B

(2.9)

Weiterhin kann das Momentum verwendet werden, um das Training zu beschleunigen.
Dabei wird Gleichung 2.9 zur Anpassung der Gewichte um das Momentum g8 € (0,1)
erweitert (vgl. [Aggarwal, 2018]).

0€;
ow®

WO WO vO mit VIO gy — oy
i€B

(2.10)

Auf diese Weise wird der Gradient der vorherigen Iteration bei der Korrektur der Ge-

wichte in der aktuellen Iteration berticksichtigt. Somit bleiben Betrag und Richtung des

12
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Gradienten tiber mehrere Wiederholungen @hnlich (vgl. |Goodfellow u. a., 2016]).

Abbildung 2.8 zeigt den Einfluss des Momentums wihrend des Gradientenabstiegs zur
Korrektur der Gewichte. Dort ist erkennbar, dass der relative Gradient so beeinflusst wird,
dass das Training beschleunigt und das Optimum schneller erreicht werden. Auferdem
kann einem Festhingen in lokalen Optima wéihrend des Trainings durch das Momentum

vorgebeugt werden (vgl. [Aggarwal, 2018]).

Abbildung 2.8: Gradientenabstieg mit und ohne Momentum (vgl. [Aggarwal, 2018])

Der Adam Optimizer, beschrieben durch [Kingma u. Ba, 2014], ist ein Beispiel fiir eine
gradientenbasierte Optimierung fiir stochastische Zielfunktionen. Diese bendtigt laut
[Kingma u. Ba, 2014| lediglich Gradienten ersten Grades und hat daher einen gerin-
gen Speicherbedarf. Aufserdem ist die Parameteraktualisierung invariant gegeniiber der
Skalierung des Gradienten. Nach |[Kingma u. Ba, 2014 und [Aggarwal, 2018] wird die
Parameteraktualisierung des Adam Optimizers wie nachfolgend dargestellt berechnet.

Die Parameter A; sind die exponentiellen Mittelwerte der Gewichte w;, welche mit der

Decay-Rate p € (0, 1) aktualisiert werden.

2
A — pAi+ (1 —p) (gi) Vi (2.11)

Die Parameter F; sind die exponentiell geglitteten Werte der Gradienten. Fiir die Gl&t-
tung wird eine andere Decay-Rate p; € (0,1) genutzt.

oL
Fi « prFi+ (1 — py) <8w-> Vi (2.12)

13
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Nach |Aggarwal, 2018| stellt die Glattung des Gradienten mit p; eine Variation der
Momentum-Methode dar. Die Aktualisierung von w; erfolgt mit der Learning-Rate o,
welche wie in Gleichung 2.14 iiber die Decay-Rates p' und p’} entlang der Iterationsschritte

t angepasst wird:
F;

VA;

o=« (‘1_pt> (2.14)

l—p}

Vi (2.13)

W; < W; — Ot

Die Decay-Rates p' und p; konvergieren zu 0 fiir groke Werte von ¢, wodurch die Learning-
Rate a; zu « konvergiert. Eine Erweiterung des Adam Optimizers ist der Nadam Opti-
mizer, bei dem nach [Dozat, 2016] der Algorithmus um das Nesterov-Momentum (vgl.

[Aggarwal, 2018]) erweitert wird.

Backpropagation

Die Backpropagation wird zur Berechnung der Gradienten fiir den Gradientenabstieg ver-
wendet (vgl. [Goodfellow u. a., 2016]). Uber 88‘3) wird die Anderung des Fehlers bezogen
auf die Anderung des jeweiligen Gewichts ermittelt. In einem neuronalen Netz werden die

Gewichte entlang der Pfade angepasst. Anhand der Kettenregel konnen die Gradienten
entlang des Pfades berechnet werden (vgl. [Aggarwal, 2018]). Gleichung 2.15 zeigt die

allgemeine Berechnung von % entlang eines Pfades.
ij

k=1 o3 (i+1) 0]
De aelay oh ].‘% Vie{l...k} (2.15)

ow® ~ By |9h® L 0R0 | gy

i 1= 1]
Da ein neuronales Netz aber wie in Abbildung 2.5 in der Regel aus mehreren Pfaden
besteht, muss die Gleichung 2.15 um die Aufsummierung der Pfade P erginzt werden
(siehe Gl. 2.16).

8wg) dy

o Oe 5 dy " oni+d | an®

P 1= ij

[A0), R+ h) y]e

14
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Probleme beim Training von kiinstlichen neuronalen Netzen

Wihrend des Trainings von kiinstlichen neuronalen Netzen kann eine Vielzahl von Proble-
men entstehen. In diesem Abschnitt werden drei wesentliche Problemfelder des Trainings
betrachtet:

1) Overfitting / Underfitting
2) Vanishing / Exploding Gradient Problem

3) Lokale Optima und Scheinoptima

Overfitting / Underfitting sind hiufige Probleme beim Training kiinstlicher neuro-
naler Netze, die verschiedene Auswirkungen und Ursachen haben. Overfitting fithrt dazu,
dass das Netz Probleme bei der Generalisierung, also bei der Erkennung dhnlicher Muster
anhand der trainierten Gewichte, hat. ,The problem of overfitting refers to the fact that
fitting a model to a particular training data set does not guarantee that it will provide
good prediction performance on unseen test data, even if the model predicts the targets
on the training data perfectly* [Aggarwal, 2018|. Der Grund fiir ein solches Generalisie-
rungsproblem ist in der Regel ein Mangel an Trainingsdaten bei einer zu grofen Anzahl
trainierbarer Parameter. Somit kénnen hier bei der Prediction von bisher ungesehenen
Trainingsdaten falsche Riickschliisse bei der Erkennung von Mustern gezogen werden.
Die Generalisierungsleistung nimmt also ab. Auf der anderen Seite gibt es ebenfalls ein
Problem, wenn das kiinstliche neuronale Netz zwar viele Trainingsdaten erhilt, jedoch
zu wenig Parameter besitzt. In diesem Fall ist es nicht in der Lage, die Komplexitit der
Trainingsdaten zu erfassen und zu erlernen. Der Loss erreicht somit wihrend des Trai-
nings keinen ausreichend niedrigen Wert (vgl. [Goodfellow u. a., 2016]). Dieses Phdnomen
wird auch Underfitting genannt.

Um diese Probleme zu beseitigen, gibt es verschiedene Mdoglichkeiten. Um Underfitting
zu vermeiden, kann die Komplexitat des kiinstlichen neuronalen Netzes iiber die Anzahl
der Parameter erhoht werden. Das Overfitting ist durch eine grofsere Menge Trainingsda-
ten oder unter Zuhilfenahme von Augmentations zu beseitigen. Dabei werden bestehen-
de Trainingsdaten vervielfiltigt und durch Operationen wie Rotation, Spiegelung oder
anderer Manipulationen bearbeitet. Nach [Aggarwal, 2018] sollte die Anzahl der Trai-
ningsdatenpunkte etwa zwei- bis dreimal grofer sein, als die Anzahl der Parameter des
kiinstlichen neuronalen Netzes. Es gibt jedoch auch andere Moglichkeiten, Overfitting zu

verhindern:
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Regularization ist ein Verfahren, welches durch eine Straffunktion A\||W/||? bei der Loss-
Function die Anpassung der Gewichte W reguliert, wobei A den Einfluss der Straffunktion
reguliert. Aus mathematischer Sicht wird dadurch der Aktualisierung der Gewichte ein
Wert proportional zu Aw; abgezogen. Der Gradientenabstieg zur Anpassung der Gewich-
te in einem Mini-Batch B kann in diesem Fall folgendermafen aussehen (vgl. [Aggarwal,
2018)):

W W(l-a))+a) EX)-X (2.17)
XeB

E(X) stellt hier den Fehler und X die Eingangsdaten dar.

Nach [Goodfellow u. a., 2016| ist das Parameter Sharing ein weiteres Verfahren, welches
der Regularization dhnelt. Dabei werden Parameter des neuronalen Netzes wie bei dem
shared MLP geteilt. Bei CNN passiert das Parameter Sharing automatisch durch die Fal-
tung, bei der ein Filter Kernel mit einer definierten Parameteranzahl auf den gesamten
Eingangslayer angewendet wird (siehe Kap. 2.2.3).

Dropout ist ebenfalls ein Verfahren, welches Overfitting reduzieren kann. Dadurch erfolgt
in jedem Trainingsschritt eine zuféllige Abschaltung eines bestimmten Prozentsatzes von
Neuronen in den, mit Dropout belegten, Layern. Das Ziel dieser Technik ist es, die Ro-
bustheit des Netzes zu erh6hen, indem das trainierte Wissen besser iiber das Netzwerk
verteilt wird (vgl. [Srivastava u.a., 2014]).

Das Training der kiinstlichen neuronalen Netze erfolgt in der Regel in mehreren Epochen.
Die Anzahl der Trainings-Epochen bestimmt, in wie vielen Iterationsschritten das Netz
trainiert wird. Dabei wird in jeder Trainings-Epoche mit dem gesamten, in Mini-Batches
aufgeteilten, Trainingsdatensatz trainiert. Fine zu grofe Anzahl an Trainings-Epochen
bei zu wenig Trainingsdaten kann zum Overfitting des kiinstlichen neuronalen Netzes fiih-
ren, wobei das Early Stopping genutzt werden kann, um diesem Effekt entgegenzuwirken
(vgl. [Srivastava u.a., 2014|). Beim Early Stopping wird nach jeder Trainingsepoche an-
hand von Testdaten gepriift, ob der Fehler auf den Testdaten weiter abnimmt, wieder
zunimmt oder stagniert. Das Early Stopping stoppt das Training des kiinstlichen neu-
ronalen Netzes bei einer Stagnation oder Zunahme des Fehlers, um ein Overfitting zu

verhindern (vgl. [Aggarwal, 2018]).

Vanishing / Exploding Gradient Problem sind Gradientenprobleme, die bei der

Nutzung bestimmter Aktivierungsfunktionen auftreten. Das Vanishing Gradient Problem
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tritt beispielsweise bei Nutzung der Sigmoidfunktion und Tangens Hyperbolicus Funk-
tion fiir grofse positive bzw. negative Eingangswerte auf. Dieses Problem entsteht durch
Gradienten < 1 oder die Sattigung des Gradienten und der daraus resultierenden ver-
schwindenden Anpassung der Gewichte bei zunehmender Netztiefe. Zunehmende Netz-
tiefe bedeutet eine Zunahme der Anzahl an Hidden-Layer im Netz. Auf der anderen Seite
gibt es das Exploding Gradient Problem. Dieses tritt bei Gradienten > 1 auf. In diesem
Fall erfolgt eine immer grofer werdende Anpassung der Gewichte bei zunehmender Netz-
tiefe (vgl. [Goodfellow u.a., 2016]). Je tiefer das Netz ist, desto grofer wird — aufgrund
der Multiplikation entlang der Gewichte bis zum Eingang des Netzes — der Einfluss des
Gradienten.

Abhilfe schafft beispielsweise die ReLU-Aktivierungsfunktion. Diese Aktivierungsfunkti-
on beugt den oben genannten Gradientenproblemen vor, da sich bei positiven Eingangs-
werten die Gradienten bei mehrfacher Multiplikation nicht verédndern (vgl. [Aggarwal,
2018|). Wenn sichergestellt wird, dass die Eingangswerte dieser Aktivierungsfunktion
stets > 0 sind, tritt hier nach Gleichung 2.2 keines der oben genannten Gradientenpro-
bleme auf.

Eine weitere Moglichkeit, den Gradientenproblemen entgegenzuwirken, ist die Batch Nor-
malization. Wie von [Aggarwal, 2018| beschrieben, konnen Normalization Layer einge-
setzt werden, um die Ausgangssignale der Aktivierungsfunktionen zu normalisieren. Diese
Layer enthalten trainierbare Parameter, welche den Mittelwert und die Standardabwei-
chung der Ausgangssignale der Aktivierungsfunktionen beeinflussen. Auf diese Weise kon-
nen sehr grofe beziehungsweise kleine Gradienten bei der Optimierung des neuronalen

Netzes vermieden und so unausgeglichene Gewichtsverteilungen verhindert werden.

Lokale Optima und Scheinoptima koénnen wihrend der Optimierung des Netzes
durch die Nichtlinearitédten in der Optimierungsfunktion zum Problem werden und das
Training negativ beeinflussen (vgl. [Goodfellow u.a., 2016]). So kann es beispielsweise
passieren, dass die Optimierungsfunktion ein Schein-Optimum findet, welches nur in den
Trainingsdaten, jedoch nicht in den Testdaten existiert (vgl. [Aggarwal, 2018]). Eine Mog-
lichkeit, diesem Problem vorzubeugen, ist ein Vortrainieren einzelner Layer des Netzes,
um sinnvolle Initialwerte fiir das Training des gesamten Netzes zu erzeugen. Eine Kon-
vergenz in einem lokalen Optimum ist dariiber hinaus ebenfalls mdéglich. Abbildung 2.9
zeigt abstrahiert, wie die Optimierung des Netzes in einem lokalen Optimum konvergieren
kann. Abhilfe schafft nach [Aggarwal, 2018] die Nutzung des Momentums.
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Abbildung 2.9: Probleme mit lokalen Optima wéhrend des Gradientenabstiegs (vgl. [Ag-
garwal, 2018])

2.2.3 Faltungsnetze (Convolutional Neural Network)

Das Convolutional Neural Network (CNN) stellt in Bereichen wie der Bild- oder Spra-
cherkennung eine sehr wichtige Form kiinstlicher neuronaler Netze dar. Es erlaubt die
Erkennung komplexer Strukturen in grofen, strukturierten Datenmengen (vgl. [Arel u. a.,
2010], [Fawaz u. a., 2018]). Im Beispiel der Bilderkennung werden den kiinstlichen neuro-
nalen Netzen iiber Faltungsoperationen Merkmale (Features) der zu erkennenden Klassen
antrainiert. Die dafiir benotigten Trainingsdaten miissen je nach Lerntyp zuvor annotiert
werden. Dies kann ein Problem bei der Nutzung von CNN darstellen, da es mitunter
erhebliche Aufwéinde mit sich bringt (vgl. [Mullen u.a., 2019]). Bei komplexen Szeneri-
en und hoher Klassenanzahl wird die Anzahl der ben&tigten Trainingsdaten zudem sehr
grofs (vgl. [Cho u.a., 2015]). Bei Verfahren wie der semantischen Segmentierung, wel-
ches optimalerweise eine pixelweise Klassifizierung der Trainingsdaten erfordert, steigt
der Annotierungsaufwand zusidtzlich gegeniiber eines Klassifikators. Nachfolgend werden

die wichtigsten Funktionen von CNN erldutert.

Faltung (Convolution)

Anders als beim MLP ist bei den CNN nicht jedes Neuron eines Layers mit jedem Neuron
des vorherigen Layers verbunden. Die Verbindung erfolgt hier mittels einer Gewichtsma-
trix (Filter Kernel), tiber die ein lokaler Teil des Gesamtkontextes représentiert wird (vgl.
[Arel u. a., 2010]). Diese Filterung ermoglicht es dem CNN, auf Basis des Eingangsbildes

mit den Dimensionen A® x B® x DU mehrdimensionale Merkmale zu extrahieren, um
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eine geeignete Vorhersage am Netzausgang treffen zu koénnen®. Die Filterung wird auf
dem gesamten Eingangslayer durchgefiihrt, wobei die Héhe AUTY und die Breite B(+1)
des Ausgangslayers HU*D der Breite und Hohe des Eingangsbildes A und B® ent-
sprechen, beziehungsweise je nach Parametrisierung der Filterung reduziert werden, was
im weiteren Verlauf des Kapitels erlautert wird.

Mit der Anzahl der Kanile (Tiefe) DUHD ergibt sich ein Ausgangslayer mit den Di-
mensionen Dim (H(Z‘H)) = AU » BUAD s« DU+ qurch die Filterung mit dem Filter

Kernel Dim (K(l)> = FX) X Fg) x DU welcher die Gewichte repriisentiert. Diese werden
fiir die Erstellung eines vollstindigen Kanals des darauffolgenden Layers verwendet. Pro
Ausgangskanal wird ein Satz von Gewichten benétigt. ¢ = DU+ spiegelt entsprechend
die Anzahl der durchgefiihrten Filterungen wider (vgl. [Aggarwal, 2018]). Die Anzahl der
Gewichte bei der Faltung, die fiir den Ubergang von Schicht [ — I + 1 bendtigt werden,
wird {iber FX) -Fg) DU . DUHY) errechnet (sieche Abb. 2.10). Bei aktiviertem Bias kommt

noch ein zuséitzliches Gewicht pro Kanal hinzu.

Abbildung 2.10: Faltung eines Eingangsbildes (vgl. [Aggarwal, 2018])

W)

Diese Gewichte sind in einer Gewichtsmatrix W) = [ sk

] definiert, wobei r, s

und %k den Index des jeweiligen Gewichtes darstellen. Das aktuelle Objekt (oder auch

3A0 x BY stellt die Pixelabmafe und D) die Anzahl der Farbkanile des Eingangsbildes bei [ = 0
dar.
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Featuremap) wird durch HO = [hij)c] reprasentiert. Hierbei stellen ¢, j und c den jewei-

ligen Datenpunkt der Featuremap dar. Somit definiert sich der Ubergang | — [ + 1 wie
folgt (vgl. [Aggarwal, 2018]):

F(l) F(l) D

Z;Jcrl) Zzzwr;?hzw Ljts—1k VEE {1""’A(l)—Fg)+1}

r=1s=1 k=1

Vje {1,.._73(1) ~FO 4 1} (2.18)
{

Vee 41, ..,D(Z‘H)}

Der Filter Kernel K wird somit auf den gesamten KEingangslayer angewendet. Das
rezeptive Feld eines jeden Datenpunktes, welches den lokalen Einfluss des Eingangs auf
den Ausgang darstellt, hat die Grofe FX) X Fg) x DU Ein konkretes Beispiel ist in
Abbildung 2.11 dargestellt.

Abbildung 2.11: Ubergang von HO — HEY mittels Filter KO mit DO = pU+) =1

Wie Abbildung 2.11 zu entnehmen ist, #indert sich mit dem Ubergang HY — gD
die Dimension der Featuremap wie in Gleichung 2.19 allgemein beschrieben von 3 x 4 zu
1 x 2. Grund hierfiir ist die Ausprégung des Filter Kernels K® welcher lediglich in zwei

verschiedenen Positionen der Featuremap anwendbar ist.
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A(H—l) _ A(l) _ F,Ell) +1
0 (2.19)
BWD = O _ gy 41

Diese Dimensionsdnderung muss beriicksichtigt oder durch Padding unterdriickt werden
(vgl. [Aggarwal, 2018]). Wie in Abbildung 2.12 verdeutlicht, wird bei Verwendung eines
quadratischen Filter Kernels die Featuremap vor der Faltung um einen Rand mit der
Breite p = (F() — 1) - 1/2 erweitert. Dies erméglicht die Filterung im Randbereich ohne
Beeinflussung der innenliegenden Werte (hier die Werte 54 und 60). Weiterhin wird die

Dimension der Featuremap (hier: 3 x 4 x 1) von [ — [ + 1 nicht veréndert.

Abbildung 2.12: Ubergang von HO — HED mittels Filter KO mit DO = pU+D) = 1
und Padding

Gleichung 2.19 kann entsprechend der Padding-Information erweitert werden, sodass

gilt:

Al — A0 Fg) +2-p+1

l (2.20)
B+l — g0 _ F](B) +2.p+1
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Die in Abbildung 2.12 verwendete Strategie fiir das Padding wird als ,same‘ bezeichnet
und fiillt den Rand mit den aufenliegenden Werten auf.

Anders als das Padding bietet der Stride die Moglichkeit, beim Ubergang HO - g+
die Dimension des Ausgangs A/*t1) und BUH) aktiv zu verringern (vgl. [Aggarwal, 2018]).
Dies geschieht, indem der Filter Kernel K um einen Wert s = (s, sp) mit (s4,s5) > 1

verschoben wird. Die Erweiterung um den Stride ist in Gleichung 2.21 definiert.

l
iy _ AY - FY+2.p

A +1
S
o 3) (2.21)
gy _ B Fp 42p
SB

Bei der Aktivierung des Strides dndert sich das rezeptive Feld aufgrund des identischen
Filter Kernels nicht. Durch die Reduzierung der Anzahl an Faltungsoperationen wird
jedoch Rechen- und Speicherleistung eingespart.

Eine Moglichkeit, das rezeptive Feld ohne Vergrofserung des Filter Kernels zu erhdhen,
bietet die Dilated Convolution (vgl. [Yu u. Koltun, 2016]). Hier wird die Dilation-Rate
d > 1 eingefiihrt, welche den Filter Kernel spreizt. Das rezeptive Feld erhdht sich, wie in
Abbildung 2.13 erkennbar, durch die Spreizung des Filter Kernels (1 = keine Spreizung
des Filter Kernels). Die gespreizten Dimensionen des Filter Kernels mit der selben Anzahl
von Gewichten ergeben sich somit zu F) « FO) 4 (F(l) +1)-(d-1).

Abbildung 2.13: Rezeptives Feld der Dilated Convolution (a: d = 1, b: d = 2, ¢: d = 4)
(vgl. [Yu u. Koltun, 2016])

Eine Erweiterung der Gleichung 2.21 ist wie folgt mdglich:
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AW (FX)Jr(FX)Jrl) -(d—1)>+2-p

AlFD — +1
54
(2.22)
BO — (FO 4+ (FO 1) . d=1)) +2-
BU+) — (B (B ) ( )> p+1
SB

Abschliefsend ist zu erwidhnen, dass durch die Verwendung eines Filter Kernels pro Ka-
nal des Ausgangslayers die Anzahl der Parameter gegeniiber vollstindig verbundenen
Layern verhdltnisméfig gering ist. Dies ist durch die geringere Ausdehnung vom Filter
Kernel gegeniiber der Featuremap zu begriinden. Des Weiteren ermoglicht dies die Re-
prasentation eines Merkmals pro Kanal, welches aus dem jeweils vorhergehenden Layer
extrahiert wird. Die vorab beschriebenen Variationen der Faltung bieten die Mdglichkeit,
bei der Filterung die Bildfliche konstant zu halten (Padding), Rechen- und Speicherleis-
tung zu reduzieren (Stride) und das rezeptive Feld ohne Erhohung der Parameteranzahl

zu vergrofern (Dilated Convolution).

Transposed Convolution
Eine weitere Form der Filterung ist die Transposed Convolution. Hier wird die Faltung

aus Gleichung 2.18 in eine Matrixmultiplikation iiberfiihrt. Zunichst wird der Eingangs-

layer H®) vektorisiert (auch Flatten genannt):

vec(H) = [h11, -y hiny -y P12, ooy Bomy <oy Bty ooy Bnn)?

Die Gewichte werden in einer Matrix C dargestellt (erldutert am Beispiel aus Abbildung
2.11):

o) _ ( wop why wey 0wy wi) wyy 0wy wh) wyy 0 )
L U U U U L

c<”:(132024101510
013202410151
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Unter Berticksichtigung der Gewichte wgl]) des Filter Kernels K bezugnehmend auf
Abbildung 2.11 mit der Matrix C%) gilt somit nach [Dumoulin u. Visin, 2018]:

vec (H(Hl)) = CD x vec <H(l)> (2.23)

Die Zeilen der Matrix C geben die Anzahl der Ausgangsdatenpunkte vor. Operationen
wie Stride, Padding und Dilation kénnen durch hinzugefiigte Zeilen und Spalten in H®)
und CY, sowie deren Besetzung abgebildet werden.

or

Fiir eine Umkehrung eben dieser Operationen wird die Matrix C verwendet (vgl.

Shi u.a., 2016]). Bei der direkten Anwendung der Matrix CY7 auf den Ausgang der
g gang

I+1)

Featuremap H®) ergibt sich somit der Folgelayer H( wie in Gleichung 2.24 definiert.

HY) = Matrix (C(l)T X vec (H(l))> (2.24)

Da es sich bei der Transposed Convolution nicht um die Umkehrfunktion der Faltung
handelt, wird diese somit auch als backward strided convolution (vgl. [Long u.a., 2015])

oder fractional strided convolution (vgl. [Shi u. a., 2016]) bezeichnet.

Down- / Up-Sampling

Operationen, die hdufig im Zusammenhang mit CNN verwendet werden, sind Down-
und Up-Sampling. Ziel ist es, die Dimensionen der Featuremap A" x B® zu verringern

(Down-Sampling) bzw. zu erhéhen (Up-Sampling).

Down-Sampling ist eine hiufig genutzte Operation, um iiber die Verringerung der
Dimensionen der Featuremaps den Rechenaufwand bei der Optimierung des Netzes zu
verringern und das rezeptive Feld der darauffolgenden Filterung zu erhéhen (vgl. [Good-
fellow u.a., 2016]). Neben der Faltung ist das Pooling eine geeignete Methode zur Ver-
kleinerung der Dimensionen der Featuremaps.

Pooling-Operationen besitzen einen sogenannten Pooling Kernel (Kj(jl)). Dieser wird mit
einem Stride s > (s4,sp) auf jeden Kanal der Featuremap angewendet (sieche Abb.
2.14). Mogliche Pooling-Operationen sind Max-Pool, bei dem der Maximalwert des Poo-
ling Kernels iibernommen wird, sowie Average-Pool, bei dem der Mittelwert innerhalb

des Pooling Kernels ermittelt und tibernommen wird (vlg. [Aggarwal, 2018]).
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Abbildung 2.14: Beispiel fiir Max-, Average- und Global-Pooling

Weitere Variationen des Poolings sind Global-Pooling und Channel-Pooling. Das Global-
Pooling ist ebenfalls in Abbildung 2.14 dargestellt. Hier wird der Pooling Kernel auf
die gesamte Featuremap ausgedehnt <K1(3l) = A0 x B(l)> und es entsteht eine ,Feature-
Siule‘ mit der Dimension 1 x 1 x D®. Das Channel-Pooling hingegen ermdglicht das
Pooling durch die Kanile der Featuremap. Hier wird mit einem Pooling Kernel von
Kl(pl) =1x1xDW gearbeitet und eine flache Featuremap erstellt, welche die Dimensio-
nen A® x B x 1 aufweist.

Up-Sampling wird im Gegensatz zu dem Down-Sampling verwendet, um die Dimen-
sionen der Featuremaps zu vergréfsern. Genau wie bei dem Down-Sampling existieren
verschiedene Ansédtze, die hier in zwei Kategorien aufgeteilt werden: Up-Sampling und
learned Up-Sampling.

Beim Up-Sampling wird analog zum Down-Sampling ein sogenannter Pooling Kernel
verwendet. In Abbildung 2.15 sind Beispiele fiir eine Vergroferung der Featuremap dar-

gestellt.
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Abbildung 2.15: Up-Sampling mittels Max-Unpool und Nearest mit (2 x 2) Pooling Ker-
nel und (2, 2) Stride

Die hier gezeigten Up-Sampling Stategien sind Max-Unpool und Nearest. Das Max-
Unpool ist nur in Architekturen mdoglich, in denen eine korrespondierende Max-Pool-
zur Max-Unpool-Operation vorhanden ist. Hier wird die Position der fiir das Max-Pool
verwendeten Datenpunkte fiir das Up-Sampling genutzt. Die restlichen Stellen des Poo-
ling Kernels werden mit Nullen aufgefiillt. Die Nearest-Operation fiillt den gesamten
Pooling-Kernel mit dem jeweiligen Wert auf, was bei einer anschliefenden Average-Pool-
Operation wieder zum Ursprungswert fiihrt.

Das learned Up-Sampling hingegen wird durch die Transposed Convolution realisiert (vgl.
|[Long u.a., 2015|) und besitzt somit einen Filter Kernel mit Gewichten fiir die Berech-

+1) | Auf diese Weise kénnen die Dimensionen von Featuremaps

nung des Folgelayers H(
iiber trainierbare Gewichte im Filter Kernel der Transposed Convolution durch Vormul-
tiplikation der Matrix CT erhoht werden. Somit ergibt sich fiir das learned Up-Sampling

die bereits thematisierte Gleichung 2.24 (vgl. [Dumoulin u. Visin, 2018]).

Fully Connected Layer und Fully Convolutional Networks

Dieses Kapitel behandelt den Unterschied zwischen einem Fully Convolutional Network
(FCN) und einem CNN mit Fully Connected Layer (FCL) sowie mogliche Anwendungs-

fille, die im Folgenden genauer erldutert werden.

Convolutional Neural Networks mit Fully Connected Layer sind CNN mit ei-
nem Output hinter einem FCL beziehungsweise Dense Layer und werden zur Klassifizie-

rung von Objekten verwendet (vgl. [Aggarwal, 2018]). Das Hauptmerkmal ist, dass jeder
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Datenpunkt der A® x BO x DO grofsen Featuremap H® mit einem Neuron des Dense
Layers verbunden ist. Dies wird ermdglicht, indem die Featuremap vektorisiert und dem
FCL als Eingang zur Verfiigung gestellt wird (sieche Abb. 2.16).

Abbildung 2.16: Convolutional Neural Network mit Fully Connected Layer (FCL) bei
einem Kanal

Durch die Verbindung jedes Datenpunktes mit jedem Neuron des FCL wird hier eine
Vielzahl von Gewichten benétigt. Je nach Eingangsgrofe des Objektes und vorhande-
ner Rechenleistung fiir das Training ist gegebenenfalls ein Down-Sampling erforderlich.
Weiterhin wird das Netz durch die feste Anzahl an Gewichten am Eingang dahingehend
beschriankt, dass alle Eingangsobjekte dieselbe Grofse aufweisen miissen. Durch die Vek-
torisierung der Featuremap werden zudem Kontext- und somit Positionsinformationen
eliminiert, sodass diese Methode ungeeignet fiir Lokalisierungsaufgaben ist. Reine Klas-

sifikationsaufgaben kénnen mit dieser Architektur bewéltigt werden.

Fully Convolutional Networks besitzen den oben beschriebenen FCL nicht. Es han-
delt sich um eine Architektur, in der die Gewichte ausschlieflich in Filter Kerneln ent-
halten sind. Durch die feste Anzahl an Gewichten pro Layer mit FX) X Fg) x DU st
diese Archiektur gegebiiber verinderlicher Eingangsgrofien A(© x B(©) robust, nicht aber
gegeniiber verinderlicher Tiefe D) (vlg. [Long u.a., 2015]). Um bei Eingangsbildern
variabler Gréfie eine minimale Kompression und dadurch einen minimalen Informations-
verlust sicherzustellen, miissen die Dimensionen A(®) x B() des Eingangsbildes durch den
,Shape-Factor’ sf = (sfa,sfp) aus Gleichung 2.25 ohne Rest teilbar sein.
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-1

(i) . .
sfa=]] AAam v {A@ > A(’“)}

=0
o (2.25)

B . .
- I (4) (i+1)
sz—H)B(H_l) V{B > B }
Andernfalls kann es beim Down- und Up-Sampling zu Fehlern bei den Dimensionen der

Featuremap kommen. Daher muss fiir das Netz der Shape-Factor vorab ermittelt werden,

um Fehler wie in Abbildung 2.17 zu vermeiden.

Abbildung 2.17: Fehlerhafte Dimensionen durch Down- und Up-Sampling bei einem Fully
Convolutional Network

Durch ein Ausbleiben der FCL bietet ein FCN die Moglichkeit, Objekte nicht nur zu
erkennen, sondern diese auch iiber die Positionsinformationen im Bild zu lokalisieren
(vgl. [Long u.a., 2015]).

2.3 Semantische Segmentierung

Die semantische Segmentierung ist ein Verfahren zur Klassifizierung und Lokalisierung
von Objekten in Bildern. Hierbei werden die Pixel eines Bildes einer definierten Anzahl
von Klassen zugeordnet. In Abbildung 2.18 ist ein Beispiel einer solchen Segmentierung

mit drei Klassen dargestellt.
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Abbildung 2.18: Beispiel einer semantischen Segmentierung mit Eingangsbild (links) und
Ausgangsbild (rechts)

Die Klassen in diesem Beispiel sind: schneebedeckter Boden (weif), unbedeckter Boden
(grau) und Hintergrund (schwarz). Durch die Segmentierung konnen Aussagen iiber Hau-
figkeit und Position von Schneevorkommen getroffen werden.

Fiir die Losung eines solchen Klassifizierungsproblems kénnen, wie in den folgenden Ab-
schnitten beschrieben, sowohl die merkmalsbasierte Klassifizierung mit und ohne maschi-
nellem Lernen als auch Methoden des Deep Learnings eingesetzt werden. Weiterhin geht
dieses Kapitel auf Parameter zur Auswertung der Qualitdt der semantischen Segmentie-

rung ein.

2.3.1 Merkmalsbasierte semantische Segmentierung

In diesem Abschnitt wird die Methode der merkmalsbasierten semantische Segmentierung
dargestellt. Ziel hierbei ist, jedem Pixel des Eingangsbildes eine Klasse wie beispielsweise
,schneebedeckter Boden‘ oder jspezifizierte Objekte’ zuzuordnen. Fiir diese Zuordnung
kann jedes Pixel isoliert oder als Gruppe von Pixeln, die ein Merkmal darstellen, betrach-
tet werden. Bei dieser Segmentierungsstrategie ist es mdoglich, einen oder mehrere logische
Zusammenhénge pro Klasse zu formulieren. Eine anschliefende Anwendung dieser Re-
geln auf jeden Pixel beziehungsweise jedes Merkmal ordnet diese der entsprechenden
Klasse zu, um das semantisch segmentierte Bild zu erstellen. Weiterhin kann die Inter-
pretation der Farbkanile an sich oder die Kombination der Grauwerte mit in die Regeln

aufgenommen werden.
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2.3.2 Merkmalsbasierte semantische Segmentierung mittels
maschinellen Lernens

Ein weiterer Ansatz zur semantischen Segmentierung ist die Verwendug von Algorithmen
des maschinellen Lernens. Der Ansatz des merkmalsbasierten maschinellen Lernens gibt
die zu verwendenden Merkmale fest vor. Im Folgenden werden zwei Verfahren des ma-

schinellen Lernens zur merkmalsbasierten semantischen Segmentierung beschrieben.

k-Nearest Neighbour-Klassifikator

Eine Moglichkeit der semantischen Segmentierung im Bereich des maschniellen Lernens
bietet der k-Nearest Neighbour (kNN) - Klassifikator (vgl. [Cover u. Hart, 1967]). Hier-
bei ist ein Trainigsdatensatz notwendig. Dieser enthélt bereits klassifizierte Objekte bzw.
Regionen, aus denen anwendungsspezifische Merkmale extrahiert werden. Eine Standar-
disierung verhindert die Dominanz von Merkmalen mit grofer Varianz (vgl. [von der
Hude, 2020]). Bei anschliefendem Training des Klassifikators wird ein n-dimensionaler
Merkmalsraum aufgespannt, in dem jedes Objekt aus dem Trainigsdatensatz positioniert
wird, wobei n die Anzahl der fiir die Klassifizierung genutzen Merkmale darstellt.

Fiir die semantische Segmentierung eines Bildes muss dieses zunéchst geeignet vorverar-
beitet werden, um die zu klassifizierenden Regionen zu extrahieren. Eine anschlieflende
Berechnung der fiir den Anwendungsfall definierten Merkmale bildet die Grundlage der
Klassifizierung. Diese Merkmale werden ebenso wie die der Trainingsdaten im Merkmals-
raum positioniert. Durch eine Abstandsberechnung des zu klassifizierenden Objektes zu
den Trainigsobjekten wird die Klassenzugehorigkeit ermittelt. Der Abstand d des zu
klassifizierenden Objektes @) zu den Trainingobjekten 7' wird iiber n Merkmale berech-
net. Eine verbreitete Methode der Abstandsberechnung ist die normalisierte euklidische
Distanz aus Gleichung 2.26 (vgl. [Hu u. a., 2016]).

AT, Q) = | izl = 4)” (2.26)

n

Die Zuweisung der Klasse erfolgt iiber die k geringsten Abstédnde (siehe Abb. 2.19).
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Abbildung 2.19: Beispiel der k-Nearest Neighbour Klassifizierung

Fiir dieses konkrete Beispiel wird das zu klassifizierende Objekt bei der Wahl von k = 3
der Klasse 2 und bei k¥ = 7 der Klasse 1 zugeordnet. k ist geeignet zu wahlen. Ein
abschlieffendes Eintragen der Klasse in die Featuremap vervollstdndigt die Segmentierung

fiir diese Region.

Support Vector Machine-Klassifikator

Ein weiterer Algorithmus des maschniellen Lernens, der bei der merkmalsbasierten se-
mantischen Segmentierung verwendet wird, ist die Support Vector Machine (SVM)(vgl.
[Miiller u. Behnke, 2014]). Die SVM benétigt ebenso wie der kNN-Klassifikator aus Re-
gionen extrahierte Merkmale als Eingangsparameter fiir die Klassifizierung. Anders als
bei den kNN werden wéhrend des Trainings die Klassen nicht nur im Merkmalsraum po-
sitioniert, sondern auch Stiitzvektoren berechnet, die eine Hyperebene aufspannen. Die
Abgrenzungen der Hyperebene verlaufen parallel durch die beiden Klassenpunkte mit
der geringsten Distanz, sodass diese die Klassen voneinander trennen. Fiir eine optima-
le Trennung wird der Verlauf der Hyperebene mittels einer Kostenfunktion ermittelt.
Bei entsprechender Parametrisierung der SVM sind bei der Berechung der Hyperebene

Grenzverletzungen moglich.
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Die Klassifizierung mittels SVM wird iiber die Position des zu klassifizierenden Objektes
im Merkmalsraum durchgefiihrt. Wie in Abbildung 2.20 dargestellt, kénnen die Objekte
A (Klasse 1) und B (Klasse 2) eindeutig klassifiziert werden. Objekt C hingegen wird je
nach Parametrierung keiner beziehungsweise einer ,default‘ Klasse oder Klasse 1 durch

Abstandsermittlung zugeordnet.

Abbildung 2.20: Beispiel der Klassifizierung mittels Support Vector Machine

2.3.3 Semantische Segmentierung mittels Deep Learning

Anders als bei den merkmalsbasierten Ansétzen bietet Deep Learning die Mdglichkeit,
eine semantische Segmentierung ohne vorgelagerte Merkmalsextraktion durchzufiihren.
Als Basis hierfiir werden haufig CNN verwendet (vgl. [Farabet u. a., 2013]). Eine Vorver-
arbeitung des Bildes ist bei diesem Verfahren nicht ausgeschlossen und kann bei Bedarf
ebenfalls erfolgen. Der Ausgang des neuronalen Netzes ist ein vollstindig segmentiertes
Bild in der Grofe des Eingangsbildes, welches auch als ,Labelmap‘* bezeichnet wird (sie-
he Abb. 2.18).

Es muss entsprechend fiir jedes Pixel eine Aussage beziiglich der Klassenzugehorigkeit

getroffen werden. Um dies zu ermdglichen und jeden Pixel im Kontext zu betrachten,

*Auch die Ground Truth beziehungsweise die annotierten Trainingsdaten werden bei der semantischen
Segmentierung als Labelmap bezeichnet.
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werden fiir die semantische Segmentierung sogenannte Encoder/Decoder Netzwerke ein-
gesetzt (vgl. [Farabet u.a., 2013|). Ein solches Netzwerk zeichnet sich durch ein Down-
Sampling des Eingangsbildes, gefolgt von einem Up-Sampling auf die Ursprungsgrofe aus.
Die dafiir verwendeten Filteroperationen extrahieren hierbei die Featuremaps. Durch das
mehrfache Down-Sampling und anschlieffende Up-Sampling wird das rezeptive Feld der
Filterung in Bezug auf das Eingangsbild erhoht. Folglich reprisentieren bei zunehmender
Netztiefe immer weniger Datenpunkte dieselbe Anzahl an Eingangsdatenpunkten. Eine
Beriicksichtigung von Informationen in einem immer gréfer werdenden Kontext wird

hierdurch ermoglicht.

2.3.4 Auswertung der semantischen Segmentierung

Nachfolgend werden vier Parameter zur Auswertung und Optimierung der semantischen
Segmentierung erldutert. Dazu zdhlt der Micro F1-Score, welcher einen Genauigkeitswert
fiir eine bestimmte Klasse abbildet, der Macro F1-Score, der alle Klassen in der Vorher-
sage beriicksichtigt, der Jaccard-Score, der die Uberlagerung der Prediction gegeniiber
der Ground Truth bestimmt und die Pixelwise Accuracy (Acc), welche allgemein die Ge-
nauigkeit iiber alle Pixel des Bildes widerspiegelt.

Der F1-Score oder auch Micro F1-Score (bei neuronalen Netzen mit mehreren Klassen)
wird von [Grandini u. a., 2020] beschrieben. Demnach berechnet sich der F1-Score nach
Gleichung 2.27 mit , TP als True Positive, ,FP¢ als False Positive und ,FN*‘ als False
Negative.

Fl—o Precision - Recall mit
- Precision + Recall ’

TP

- - 2.27

Recall TP+ FN ( )
Precision = L
TP+ FP

Durch Einsetzen von Recall und Precision ergibt sich Gleichung 2.28.

2.-TP

Fl1=
2-TP+FP+FN

(2.28)
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Der Micro F1-Score kann nach |Opitz u. Burst, 2021] auf alle Klassen des neuronalen
Netzes erweitert werden. Damit ergibt sich der Macro F1-Score, welcher die Class Ave-
rage Accuracy darstellt. Es wird zunéchst der Micro F1-Score fiir alle n-Klassen separat
berechnet und anschlieffend der Mittelwert gebildet (siehe Gl. 2.29).

1 n
Flmaero = — Zl F1, (2.29)
=

Der Jaccard-Score gibt nach [Jaccard, 1912] die Uberlagerung von zwei Mengen an und
wird auch als Intersection over Union (IoU) bezeichnet. Bei der Analyse der semantischen
Segmentierung wird dieser benutzt, um die Uberlagerung der pridizierten Klasse mit der

Ground Truth darzustellen. Die Berechnung erfolgt nach Gleichung 2.30.

TP

ToU =
T TPYFP+FN

(2.30)

Die Erweiterung auf n-Klassen ist beim Jaccard-Score ebenso mdoglich. Dieser Parame-
ter wird als mean Intersection over Union (mloU) bezeichnet und nach Gleichung 2.31

berechnet.

1 n
ToU = =% IoU, 2.31
mlo H;O (2.31)

Die Pixelwise Accuracy stellt einen weiteren Parameter fiir die Auswertung der Qualitét
von neuronalen Netzen dar. Dabei wird nicht die Genauigkeit bezogen auf die einzel-
nen Klassen, sondern lediglich die pixelweise Ubereinstimmung von Ground Truth und

Prediction betrachtet. Somit berechnet sich die Accuracy folgendermafen:

4 Anzahl ibereinstimmender Datenpunkte
cc=

Gesamtanzahl der Datenpunkte
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Im Folgenden wird der fiir diese Arbeit relevante Stand der Technik analysiert. Dabei
geht es zum einen um Deep Learning-Architekturen, die generell fiir die semantische
Segmentierung genutzt werden und zum anderen um Architekturen, die speziell fiir die
Erkennung von Wetterereignissen wie Schnee oder Wolken verwendet werden. Auch et-
waige Uberschneidungen bei den Architekturen werden hier dargestellt. Abschliefend
wird ein Ansatz fiir Domain Adversarial Transfer Learning (DATL) sowie das dieser

Arbeit iibergeordnete Projekt ,Snowcam‘ analysiert.

3.1 Semantische Segmentierung

Der erste Abschnitt dieses Kapitels beschreibt mit dem U-Net und dem DeepLab v3+
Architekturen, die fiir die semantische Segmentierung von Bildern genutzt werden. Im
Zuge der Beschreibung des U-Nets wird auch die dazugehorige Erweiterung zum UX-Net

nach [Komiyama u. a., 2018| analysiert.

3.1.1 U-Net Architektur

Eine weit verbreitete Methode zur semantischen Segmentierung von Bildern ist das U-
Net, welches den FCN zuzuordnen ist. Das U-Net hat eine U-férmige Struktur aus einem
Encoder und einem Decoder, welche iiber die sogenannte Bridge verbunden sind (siehe
Abb. 3.1). Auferdem erfolgt eine einseitige Ubertragung von Informationen vom Encoder

zum Decoder, welche in Abbildung 3.1 anhand von grauen Pfeilen angedeutet wird.
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Abbildung 3.1: Beispielhafter Aufbau eines U-Nets

Im Encoder wird zunédchst schrittweise die Anzahl der Featuremaps iiber Faltungsope-
rationen erhoht. Dadurch wird der Merkmals-Informationsgehalt der Eingangsbilder er-
hoht. Uber Down-Sampling-Operationen wird die Auflésung der Bilder im Encoder immer
weiter verringert und das rezeptive Feld der nachfolgenden Faltungsoperationen damit
vergrofert. Dies ist notwendig, um Rechenkapazitéten zu sparen und Merkmale mit ho-
herem Kontext zu extrahieren (vgl. [Kim u.a., 2017]). Bei der Bridge angelangt, besitzen
die Bilder durch die geringe Auflésung nahezu keine rdumlichen Informationen mehr. Da-
fiir besitzen sie durch die hohe Anzahl der Featuremaps einen grofsen Informationsgehalt
beziiglich verschiedener Merkmale. Im Decoder werden die rdumlichen Informationen
schrittweise wiederhergestellt. Nach [Ronneberger u. a., 2015| werden durch die hohe An-
zahl an Featuremaps im Decoder Kontextinformationen in die héher aufgelosten Layer
getragen. Fiir die Wiederherstellung der rdumlichen Informationen im Decoder wird der
Ausgang der zugehdorigen Layer des Encoders verwendet. Diese werden, wie in Abbildung
3.1 erkennbar, vor der Faltung an den Eingang der jeweiligen Decoder-Layer gehingt.
Durch die nachfolgende Faltung wird die Anzahl der Featuremaps im Decoder wieder re-

duziert und so die daraus gewonnenen Merkmals-Informationen zusammengefasst. Durch
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Up-Sampling-Operationen wird nun symmetrisch zum Encoder die Auflésung wieder bis
zur Ursprungsgrofe der Bilder erhoht. Das Ausgangsbild des U-Nets hat schlieflich das
selbe Format wie das dazugehorige Eingangsbild. Die Anzahl der Faltungen pro Layer
und welche Dimensionen die Sampling und Filter Kernel besitzen, ist auf den jeweili-
gen Anwendungsfall zu optimieren. Auch die Anzahl der Layer des U-Nets ist nicht fest

vorgegeben.

3.1.2 UX-Net Architektur

Eine Erweiterung des U-Nets wird von [Komiyama u. a., 2018] beschrieben. Dabei handelt
es sich um das UX-Net, welches zwei zusétzliche, sich kreuzende Verbindungen zwischen
Encoder und Decoder enthilt. Wie in Abbildung 3.2 ersichtlich ist, wird dabei dem
ersten Decoder-Layer das Ausgangsbild des ersten Encoder-Layer zur Verfiigung gestellt.
Dariiber hinaus wird dem Output-Layer das Ausgangsbild des letzten Encoder-Layer
bereitgestellt.

Abbildung 3.2: Beispielhafter Aufbau eines UX-Nets
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Nach [Komiyama u.a., 2018| kann die Prediction mittels U-Net durch die zusétzli-
chen Verbindungen des UX-Nets verbessert werden. Im Detail wird der Input-Layer
des Decoders durch Informationen zu Positionierungen, Kanten und kleinen Objekten
des ersten Encoder-Layer tinterstiitzt. Dariiber hinaus unterstiitzen die Klassifizierungs-
Informationen der Featuremaps des letzten Encoder-Layer den Output-Layer des Deco-
ders. Dadurch wird die Class Average Accuracy, in Bezug auf ein analoges U-Net, von
81,49 % auf 90,76 % erhoht. Dieser Wert ist vor allem dann ausschlaggebend, wenn viele
kleinere Objekte oder Flichen erkannt werden miissen, die einen eher geringen Anteil der
Pixelanzahl des Bildes ausmachen. Zusatzlich sinkt die Pixelwise Accuracy von 98,08 %
auf 97,70 %. Wie in Abbildung 3.2 zu erkennen ist, miissen die Bilder an dieser Stelle
in ihrer Auflésung mit Hilfe von Down- beziehungsweise Up-Sampling dem jeweiligen

Ziel-Layer angepasst werden.

3.1.3 DeepLab v3+ Architektur

Das DeepLab v3+ von [Chen u.a., 2018] ist eine weitere Architektur zur semantischen
Segmentierung von Bildern. Das DeepLab v3+ gehort ebenso wie das U-Net zu den
FCN und ist als Encoder-Decoder-Netzwerk aufgebaut (siehe Abb. 3.3). Als Encoder
wird das DeepLab v3 (vgl. [Chen u.a., 2017]) verwendet. Dieses stellt zusdtzlich zu der
High-Level Featuremap eine Low-Level Featuremap zur Verfligung. Die Kombination
der semantischen High-Level Featuremap und der Positions-Informationen der Low-Level

Featuremap generieren die Prediction dieser Architektur.
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Abbildung 3.3: Encoder und Decoder Architektur des DeepLab v3+ (vgl. [Chen u.a.,
2018|)

Der Encoder ldsst sich in zwei Hauptbestandteile zerlegen: die Atrous Depthwise Se-
parable Convolution (ADSC) und das Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). Die
ADSC, welche in Abbildung 3.3 als Deep Convolutional Neural Network (DCNN) einge-
fiihrt wird, komprimiert die Featuremaps auf ein Sechzehntel der urspriinglichen Grofe
und bietet jedem Kanal ein hohes rezeptives Feld durch die Dilated Convolutions. Die
Low-Level Featuremap wird dem Decoder mit einem Viertel der urspriinglichen Grofe
zur Verfiigung gestellt, um Positionsinformationen nutzen zu kénnen. Der Ausgang der
ADSC wird im ASPP {iber fiinf verschiedenen Operationen verarbeitet, welche in ihrem
rezeptiven Feld einer Pyramide #hneln. Uber Faltungsoperationen mit wechselndem Fil-
ter Kernel, verschiedenen Dilation Rates und Image Pooling werden die Featuremaps
extrahiert. Diese Kombination der unterschiedlichen rezeptiven Felder ermdglicht es, In-
formationen sowohl im gesamten Bildkontext als auch in einem Bildausschnitt zu erfassen.
Eine abschliefende Faltung der konkatenierten Featuremaps bildet die Schnittstelle zum
Decoder.

Der Encoder-Ausgang wird zunéchst um ein Vierfaches vergrofert. Ein anschliefendes
Verketten mit der Low-Level Featuremap, welche eine weitere Faltung erfiahrt, verbindet
die tiefen Klasseninformationen mit Positionsinformationen der Low-Level Featuremap.
Die Prediction wird durch eine abschliefende Faltung und ein weiteres Up-Sampling auf

das Format des Eingangsbildes komplettiert.
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Die Encoder Struktur des DeepLab v3+ ermdglicht nach [Chen u.a., 2018] sowohl die
Verwendung der Kontext- als auch der Positionsinformationen des Eingangsbildes und
ist gut geeignet, um Klassen mit pragnanten Merkmalen zu prédizieren. Weiterhin bietet
das DCNN durch definierte Ausgangsgrofsen des Encoders die Mdoglichkeit, das ADSC
durch verschiedene validierte Strukturen zu ersetzen.

Eine Analyse der Performance erfolgt in [Khan u.a., 2020]. Hier wird das DeepLab v3+
mit einem Xception Netz (vgl. [Chollet, 2017]) als DCNN verschiedenen anderen Netz-
Architekturen gegeniibergestellt. Die Auswertung des F1-Scores ergibt bei einem Trai-
ningsdatensatz mit zwei Klassen einen Wert von 91,9 % + 2,0 %, wobei das verglichene
U-Net einen F1-Score von 88,4 % + 3,7 % aufweist.

3.2 Wetterbeobachtung

Dieses Kapitel behandelt die Verwendung von neuronalen Netzen bei der Erkennung von
Wetterereignissen wie Schnee oder Wolken. Dabei werden beispielhaft zwei Verfahren né-
her betrachtet, welche fiir diese Aufgabe genutzt werden. Nachfolgend wird zunéchst eine
Architektur beschrieben, welche Wolkenerkennung auf Basis einer modifizierten U-Net
Architektur realisiert. Auferdem wird ein Verfahren zur Schnee- und Wolkenerkennung

basierend auf einer modifizierten DeepLab v3+ Architektur ndher betrachtet.

3.2.1 Wolkenerkennung auf Basis einer U-Net Architektur

[Li u.a., 2018] nutzen fiir die Erkennung von Wolken und die von Wolken verursach-
ten Schatten eine Multi-Scale Convolutional Feature Fusion Architektur, die als Encoder
und Decoder die Struktur eines symmetrischen U-Nets aufweist. Eine Besonderheit in
der U-Net Architektur von [Li u. a., 2018] ist die Verwendung von Dilated Convolutions
in den letzten zwei Faltungsblocken des Encoders und den ersten zwei Faltungsblocken
des Decoders. Dadurch werden Merkmale aus einem gréfseren Bereich des Bildes extra-
hiert. Dariiber hinaus gibt es eine weitere Besonderheit gegeniiber der klassischen U-Net
Architektur. [Li u.a., 2018] iibertragen die Featuremaps, anstatt nur am Ende jedes
Encoder-Layers, nach jedem CBRR-Block an die dazugehérige Position im Decoder (sie-
he Abb. 3.4). Parallel zum Decoder nutzt diese Architektur ein Multi-level /scale Feature
Fusion Module (MFFM), welches, wie in Abbildung 3.4 zu sehen ist, die Featuremaps
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nach den einzelnen Faltungs-Blocken des Decoders abgreift und diese Multi-scale Features

fusioniert. Daraus wird schliefslich im letzten Faltungs-Layer der Ausgang gebildet.

Abbildung 3.4: U-Net Architektur inkl. Multi-level /scale Feature Fusion Module (vgl. [Li
u. a., 2018])

Abbildung 3.5 zeigt das Flussmodell der Architektur mit allen internen Verbindungen.
Dort ist erkennbar, wie das MFFM die Featuremaps verschiedener Grofse erhilt, diese

an die Grofe des Eingangsbildes angleicht und schliefslich fusioniert.
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Abbildung 3.5: Flussmodell der U-Net Architektur inkl. Multi-level /scale Feature Fusion
Module (vgl. [Li u.a., 2018])

Abbildung 3.5 zeigt, dass in den letzten zwei CBRR-Blocken des Encoders und in den
ersten zwei CBRR-Blécken des Decoders Dilated Convolutions genutzt werden, um das
rezeptive Feld dort zu erhhen und Merkmale in einem grofseren Bereich des Bildes zu
betrachten.

Mit dieser Erweiterung des U-Nets um die Feature Fusion des MFFM werden abhéngig
vom Datensatz nach |Li u. a., 2018] F1-Scores von 93,1 % bis 94,9 % erreicht. Die Perfor-
mance dieses Netzes liegt dabei klar vor der eines von [Li u. a., 2018] gegeniibergestellten
DeepLab Netzes, welches auf den selben Datensétzen F1-Scores von 83,0 % bis 92,2 %

erreicht.

3.2.2 Schnee- und Wolkenerkennung auf Basis einer DeepLab
Architektur

Eine weitere Herausforderung bei der Auswertung von Wetterdaten ist die Selektierung
von Schnee und Wolken auf Satellitenaufnahmen. Die Arbeit von |[Hongcai u.a., 2019|
stellt einen moglichen Ansatz fiir diese Problemstellung vor. Die hier durchzufiithrende
semantische Segmentierung wird anhand eines FCN durchgefiihrt, dessen Struktur der
des DeepLab v3-+ dhnelt (siche Abb. 3.6).
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Abbildung 3.6: Fully Convolutional Network zur semantischen Segmentierung von Wol-
ken und Schnee (vgl. [Hongcai u. a., 2019|)

Als Encoder-DCNN wird hier das ResNet-50 (vgl. [He u. a., 2016]) anstatt des ADSC ver-
wendet. Die Low-Level Featuremap wird dem Encoder, wie beim DeepLab v3+, bei einem
Viertel der urspriinglichen Bildgrofe entnommen. Anschliefend werden Featuremaps bis
hin zu einem Sechzehntel der Eingangsgrofe erstellt. Anders als bei dem DeepLab v3+
wird das ASPP durch ein MFFM ersetzt, welches dem Decoder zuzuordnen ist. Das
MFFEM erhélt, anders als das ASPP im DeepLab v3-+, nicht nur Featuremaps mit einem
Sechzehntel der Eingangsgrofe an einer Position des Encoders, sondern dariiber hin-
aus auf einem Pfad auch Featuremaps mit einem Achtel der urspriinglichen Bildgrofe.
Dies ermdglicht, in Kombination mit der Erhéhung der rezeptiven Felder in Pyrami-
denform, eine noch breitere Anzahl an Merkmalen zu extrahieren. Ein anschlieffendes
Up-Sampling der Featuremaps bildet den Ubergang zum Channel and Spatial Attention
Module (CSAM).

Das CSAM ist ebenso eine Erweiterung zum DeepLab v3-+. Diese besteht aus zwei Bau-
steinen: dem Channel Attention Module (CAM) und dem Spatial Attention Module
(SAM) (siehe Abb. 3.7).
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Abbildung 3.7: Channel and Spatial Attention Module (vgl. [Hongcai u. a., 2019])

Das CAM hat die Aufgabe, die einzelnen Featuremaps zu gewichten. Dies wird durch-
gefithrt, indem auf jeden Kanal der Featuremap jeweils ein Global-Max- und Global-
Average-Pooling ausgefiihrt wird. Die Ergebnisse dieser Operationen werden separat
voneinander durch ein Shared MLP verarbeitet. Eine Addition der Ergebnisse mit an-
schliefender Aktivierung durch eine Sigmoidfunktion bildet den Gewichtungsvektor der
Featuremaps. Ziel hierbei ist es, die fiir die Selektion von Schnee und Wolken aussa-
gekraftigsten Featuremaps in ihrer Gewichtung zu stérken und weniger aussagekraftige
Featuremaps zu schwéchen.

Der zweite Teil des CSAM ist das SAM. Dieses gewichtet, anders als das CAM, die
rdumlichen Informationen. Es wird je ein Channel-Max- und Channel-Average-Pooling
durchgefiihrt. Mit einer Konkatenation mittels Faltung und abschliefender Aktivierung
durch eine Sigmoidfunktion wird eine einzelne Featuremap erstellt, welche als Gewich-
tungskarte dient. Diese Gewichtungskarte verstirkt die fiir die Erkennung von Schnee
und Wolken aussagekraftigen geometrischen Informationen und schwicht jene, die weni-
ger priagnant sind.

Der Ausgang des CSAM mit dem darauffolgenden Up-Sampling und Zusammenfiihrung
mit den Low-level Featuremaps bildet den Ubergang zur urspriinglichen DeepLab v3+
Architektur aus Kapitel 3.1.3.

Durch die Erweiterung des DeepLab v3-+ um ein MFFM und die Verwendung des ResNet-
50 Encoders kann die mIoU nach [Hongcai u.a., 2019] von 88,87 % auf 89,12 % erhoht
werden. Durch die Einbindung des CSAM wird der mIoU zusétzlich auf 89,25 % gestei-
gert.
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3.3 Domain Adversarial Transfer Learning

Das Erstellen von Daten fiir das Training kiinstlicher neuronaler Netzte ist aufwendig
und oft stehen zu wenig geeignete Trainingsdaten zur Verfiigung. Um dieses Problem zu
schmilern, sollen Ansitze wie das Domain Adversarial Transfer Learning (DATL) Ab-
hilfe schaffen. Ziel des DATL ist es, ein kiinstliches neuronales Netz zu schaffen, welches
in der Lage ist, Bilddaten einer bisher unbekannten Domain durch Training mit Trai-
ningsdaten einer dhnlichen, bekannten Domain zu klassifizieren, beziehungsweise dafiir
Labelmaps zu erstellen. Aufierdem sollen die Klassifizierungsergebnisse fiir die verwende-
ten Domains verbessert werden. Nach [Brion u. a., 2021] kann die Domain-Ubertragung
auf Merkmalsebene, Bildebene und Labelebene aufgeteilt werden.

Die Ansiitze zur Ubertragung auf Bild- und Label-Ebene nutzen Generative Adversari-
al Networks (GANs) welche zum einen Quell-Trainingsbilder so adaptieren, dass diese
Ahnlichkeiten zu den Ziel-Bildern aufweisen (Image-Level) und zum anderen Pseudo-
Labelmaps fiir Ziel-Daten prédizieren (Label-Level).

Bei der Domain-Ubertragung auf Merkmalsebene wird einem Segmentierungsnetzwerk,
im Beispiel aus Abbildung 3.8 einem U-Net, ein Domain-Klassifikator angehdngt (vgl.
[Brion u.a., 2021]). Dieser Domain-Klassifikator wird sowohl mit Bildern der Source-
Domain als auch mit Bildern der Target-Domain trainiert und lernt, zwischen diesen zu

unterscheiden.

Abbildung 3.8: Domain Adversarial Transfer Learning auf Merkmalsebene (vgl. [Brion
u. a., 2021])
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Der Domain-Klassifikator ist iiber einen Gradient Reversal Layer (GRL) mit dem Seg-
mentierungsnetz verbunden, wodurch der Gradient seiner Loss-Function negativ in die
Optimierung eingeht. Nach [Scannell u. a., 2020| wird der Loss des Domain-Klassifikators
dadurch im Segmentierungsnetzwerk maximiert und bewahrt dieses so vor der Wiederher-
stellung von Domain-Informationen. Auf diese Weise werden im Segmentierungsnetzwerk,
in Verbindung mit der Nutzung verschiedener Augmentations, méglichst domaininvarian-
te Features extrahiert und so die Generalisierungsleistung des neuronalen Netzes erh&ht.
Eine domainunabhéngige Nutzung des neuronalen Netzes soll so ermdglicht werden.

[Scannell u.a., 2020] vergleichen ein um einen Domain-Klassifikator erweitertes U-Net
mit der U-Net Architektur von [Ronneberger u.a., 2015|. Hierbei ist iiber drei Segmen-
tierungsaufgaben unbekannter Domains eine Steigerung des F1-Scores von 7 % bis 10 %
zu verzeichnen. Auferdem verbessert das DATL die Segmentierungergebnisse fiir jene
Domains, die fiir das Training verwendet werden. Somit hat die Extraktion domainin-
varianter Features nicht nur einen positiven Effekt auf die Segmentierung unbekannter

Domains.

3.4 Projekt Snowcam

Bei dem Projekt ,Snowcam‘ handelt es sich um ein Kooperationsprojekt der Hochschule
fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg (HAW)5 und des Deutschen Wetterdienstes
(DWD)S. Ziel dieses Projektes ist es, die Ermittlung des Schneebedeckungsgrades mittels
Bodenkameraaufnahmen durch verschiedene Methoden zu automatisieren. Im Folgenden
werden die zur Verfiigung gestellten Datensédtze sowie bereits durchgefithrte Arbeiten zur

Ermittlung des Schneebedeckungsgrades erldutert.

3.4.1 Verfiigbare Datensitze

Um eine kamerabasierte Schneeerkennung umsetzen und validieren zu kénnen, sind Auf-
nahmen mit realistischen Szenerien erforderlich. Dafiir stehen drei Datensétze zur Verfii-
gung. Bei den Datensitzen handelt es sich um Aufnahmen der Wasserkuppe” bei Tag und

Nacht, eines Gartens und eines Flughafenvorfeldes. Die Tagaufnahmen des Messfeldes auf

Shttps://www.haw—hamburg.de .

Shttps://www.dwd.de .

"Messfeld des DWDs (https://www.dwd.de/DE/wetter/wetterundklima_vorort/hessen/
wasserkuppe/_node.html (zul. aufgerufen am 24.03.2022)).
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der Wasserkuppe sind Farbaufnahmen, wohingegen die Nachtaufnahmen einkanilige In-
frarot (IR)-Aufnahmen sind (siehe Abb. 3.9). Die Bildgrofe dieses Datensatzes betragt
640 x 480 Pixel.

Abbildung 3.9: Farbaufnahme der Wasserkuppe bei Tag (links) und IR-Aufnahme der
Wasserkuppe bei Nacht (rechts)

Die Gartenbilder enthalten keine Aufnahmen bei Dunkelheit. Die Bildgrofe belduft sich
auf 220 x 240 Pixel. Der Datensatz des Flughafens hingegen stellt Aufnahmen bei Tag
und Nacht zur Verfiigung, wobei die genutzte Kamera Nachtaufnahmen als Farbbilder
darstellt. Die Originalgrofe der Aufnahmen betrégt 6000 x 4000 Pixel, wird jedoch durch
entfernen des DWD-Logos am Bildrand und Reduzierung der Auflésung auf 600 x 360
Pixel herabgesetzt.

Die Datensitze der Wasserkuppe werden folgend als waterday sowie waternight bezeich-
net und sind in fiinf Referenzklassen nach [DWD, 2021] vorsortiert: unbedeckt (0 %),
Schneereste (> 0 % bis < 10 %), Schneeflecken (10 % bis < 50 %), durchbrochene
Schneedecke (50 % bis < 100 %) und geschlossene Schneedecke (100 %). Die Datensétze
des Flughafens und des Gartens, die nachfolgend als muccam(01 und garden bezeichnet

werden, sind in elf Referenzklassen in 10 % Schritten von 0 % bis 100 % vorsortiert.

3.4.2 Klassifizierung des Schneebedeckungsgrades

In diesem Abschnitt werden bereits evaluierte Ergebnisse aus vorangegangenen Arbeiten
dieses Projektes zur Ermittelung des Schneebedeckungsgrades herausgearbeitet. Sowohl
ein Ansatz der klassischen Bildverarbeitung, als auch die Klassifizierung unter Zubhilfe-

nahme kiinstlicher neuronaler Netze werden analysiert.
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Klassifizierung mittels klassischer Bildverarbeitung

Die klassische Bildverarbetung stiitzt sich auf eine geeignete Vorverarbeitung der Aufnah-
men sowie eine Beschrinkung auf die Auswertung des Bildbereichs, der keinen Himmel
zeigt, um Komplikationen bei der Klassifizierung des Himmelsraums zu umgehen. Durch
diesen Ansatz wird fiir den Datensatz garden mit der Einordnung in die fiinf Referenz-
klassen aus Kapitel 3.4.1 eine Accuracy von 73,2 % erreicht. Bei einer Einordnung in elf
Referenzklassen sinkt die Accuracy auf 62,8 %. Der Mean Absolute Error (MAE) betragt
in beiden Féllen 6,8 % (vgl. [Padberg, 2021)).

Klassifizierung mittels kiinstlicher neuronaler Netze

Die Arbeit nach [Perkovic, 2022| verwendet CNN zur Extration von Features mit FCL zur
Klassifizierung. Als CNN werden die vorhandenen Architekturen VGG16, Xception und
DenseNet201 verwendet (vgl. [Perkovic, 2022]). Bei Verwendung des Datensatzes muc-
cam01 und einer Klassifizierung in elf Referenzklassen kann eine Accuracy von 93,98 %
bis 94,63 % erreicht werden. Die Accuracy bei Verwendung von fiinf Referenzklassen
erreicht 95,52 % bis 96,55 %. Ein Training mit dem, aus IR-Aufnahmen bestehenden,
Datensatz waternight erreicht eine Accuracy von 100 % mit der VGG16- und 95,71 %
mit der Xception-Architektur.

Weiterhin wird die Auswirkung des Domain Transfers analysiert. Ein Weitertrainieren
eines mit muccam01 trainierten kiinstlichen neuronalen Netzes mit dem Datensatz wa-
terday lasst die Accuracy in fiinf Referenzklassen auf 76,90 % sinken. Abhilfe schafft
hier das Training mit einem gemischten Datensatz, wodurch bei fiinf Referenzklassen
wieder eine Accuracy von 95,86 % erreicht wird. Die Einbindung aller in [Perkovic, 2022]
verwendeten Datensétze lasst die Accuracy auf 78,76 % sinken. Die Laufzeitanalyse er-
gibt eine Verarbeitungszeit der Prediction von 0,47 bis zu 3, 68 Sekunden abhinging von
Architektur und Bildgréfe.
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Das folgende Kapitel thematisiert die an die Arbeit gestellten Anforderungen. Dabei wird
eine Unterscheidung der Prioritét (Prio.) zwischen erforderlichen (erf.)- und optiona-
len (opt.)-Anforderungen getroffen. Die Anforderungsanalyse ist aufgeteilt in die Haupt-
anforderungen des Projektes, Qualitdtsanforderungen, Anforderungen an die Software-

Implementierung und spezielle Anforderungen an die Anwendung fiir Endnutzer*innen.

4.1 Allgemeine Anforderungen

Das {ibergeordnete Thema dieser Arbeit ist die semantische Segmentierung von Kamera-
aufnahmen, welche zur Schnee- und Wolkenerkennung eingesetzt wird. Die daraus abge-
leiteten Hauptanforderungen A1 und A2 (siehe Tab. 4.1) stiitzen sich auf die aufbereiteten
Daten aus Anforderungen A8 sowie auf die Software fiir die Netzimplementierung aus
AT.

Ein weiteres Hauptanforderungsgebiet ist die Berechnung des Schnee- beziehungsweise
Wolkenbedeckungsgrades und die Einordnung in die Referenzklassen aus den Anforderun-
gen A3 bis A6. Die Wolkenbedeckung wird dabei in die Referenzklassen ;wolkenlos‘ mit
einem Gesamtbedeckungsgrad 0/8, ,leicht bewolkt mit einem Gesamtbedeckungsgrad
von 1/8 bis 3/8, ,wolkig' mit einem Gesamtbedeckungsgrad 4/8 bis 6/8, ,stark bewolkt
mit einem Gesamtbedeckungsgrad 7/8 und ,bedeckt’ mit einem Gesamtbedeckungsgrad
8/8 eingeordnet. Bei der Schneeerkennung werden die Referenzklassen aus Kapitel 3.4.1
verwendet.

Dariiber hinaus ist mit Anforderung A9 ein Programm zur Auswertung der Bilddaten

beispielsweise auf Wetterstationen des DWD zu entwickeln.
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Tabelle 4.1: Hauptanforderungen des Projektes

Nr. | Prio. Anforderung Beschreibung
semantische Segmentierung von Bodenkamera-
Al erf. Schneeerkennung aufnahmen in drei Klassen (schneebedeckter
Boden, unbedeckter Boden und Hintergrund)
semantische Segmentierung von Bodenkamera-
A9 orf. Wolkenerkennung aufnahmen des oberen Halbraumes in drei
Klassen (wolkenbedeckter Himmel, unbedeck-
ter Himmel und Hintergrund)
A3 orf. Bedeckungsgrad Bes‘.cimmung des Bedeckungsgrades fiir A1 und
A2 in Prozent
A4 orf. Klassifizierung Zuordnung der Aufnahmen in die fiinf Refe-
(Schnee, 5 Klassen) | renzklassen des Schneebedeckungsgrades
A5 orf. Klassifizierung Zuordnung der Aufnahmen in die elf Referenz-
(Schnee, 11 Klassen) | klassen des Schneebedeckungsgrades
A6 orf. Klassifizierung Zuordnung der Aufnahmen in die fiinf Refe-
(Wolken, 5 Klassen) | renzklassen des Wolkenbedeckungsgrades
Softwarelosung zum Trainieren und Testen
A7 erf. | Netzimplementierung | kiinstlicher neuronaler Netze zur Erfiillung von
Al und A2
AS orf. Datenaufbereitung effiziente Erstellung geeigneter Trainings-,
Test- und Validierungsdaten
Softwarelosung zur Anwendung der trainierten
A9 erf. Anwendung fir neuronalen Netze aus A7 durch die Endnut-
Endnutzer*innen
zer*innen

Nachfolgend werden die Qualitdtsanforderungen an die Schnee- und Wolkenerkennung in

Abschnitt 4.2 sowie die Anforderungen an die Softwarelésungen in Abschnitt 4.3 genauer

aufgeschliisselt.
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4.2 Qualitatsanforderungen

In diesem Abschnitt werden die zu erreichenden Qualitdtsanspriiche bei der Erfiillung
der Anforderungen Al bis A6 aufgezeigt. Diese werden zusammen mit der Definition
der Eingangsbilder in Tabelle 4.2 dargestellt. Auf Basis dieser Eingangsbilder soll die zu

entwickelnde Software aus A9 eine Ausgabe generieren.

Tabelle 4.2: Qualitdtsanforderungen

Nr. | Prio. Anforderung Beschreibung

Verarbeitung von Bilddaten variabler Grofe fiir Al
A10 | erf. | variable Bildgrofe | und A2 (Referenzgrofe: 320 x 240 bis 640 x 480
Pixel)

geeignete Beriicksichtigung von Verzerrungs- und

All | opt. Bildverzerrung Perspektivfehlern entsprechend der Art und Posi-

tion der jeweiligen Kamera

Klassifizierung des Schnee- bzw. Wolkenbedeck-
ungsgrades mit MAE < 10 % und Acc > 90 %

Berechnungsdauer® des Schnee- bzw. Wolkenbe-

Al12 | opt. Genauigkeit

Al13 | erf. Geschwindigkeit | deckungsgrades fiir Eingangsbilder aus A10 <
200 ms

Erfiilllung der Qualitdtsanforderungen Al12 und
A13 bei Tag und Nacht

Al4 | erf. Tag/Nacht

4.3 Softwareanforderungen

Ein weiteres Anforderungsfeld sind technische Anforderungen an die zu entwickelden
Softwarelosungen (siehe Tab. 4.3). Hierbei handelt es sich um allgemein giiltige Anfor-
derungen an jegliche Software, die fiir die Erfiillung der Anforderungen aus Tabelle 4.1

entwickelt wird.

8Ermittelt mit einem PC der Leistungsklasse Intel i7 oder vergleichbar.
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Tabelle 4.3: Anforderungen an die Software-Implementierungen

Nr. | Prio. Anforderung Beschreibung
Entwicklung der Softwarelosungen aus 4.1 in der
Al5 | erf Kompatibilitét Programmiersprache Python mit Kompatibilitét
zum Betriebssystem Linux
Nutzung lizenzfreier Software u.a. OpenCV?, Ke-
AL6 | e, Bibliotheken ZHRS Teen v P !
ras'® und Tensorflow!!
Parametrierbarkeit von Netz-Architekturen, Hy-
Al17 | opt. Parametrierung perparametern, sowie user- und projektspezifi-
scher Daten

Abschliefend wird in Tabelle 4.4 die Anwendung fiir Endnutzer*innen aus Anforderung

A9 genauer betrachtet.

Tabelle 4.4: Anforderungen an die Anwendung fiir Endnutzer*innen aus A9

Nr. | Prio. Anforderung Beschreibung
Ausgabe des Dateinamen und der Ergebnisse von
Al18 | erf. Ausgabeformat g. . ' 8 v
A3 bis A6 in csv-Datei
kamera- d szenerieunabhingige Implemen-
A19 erf. Portierung _ e b zenerieun nels tupremet
tierung
optionales Speichern der pradizierten semantisch
A20 | opt. Datenspeicherung P ) P ) P
segmentierten Bilder
Automatisches Einlesen der zu verarbeitenden
A21 | opt. | Datenverarbeitung | Aufnahmen mittels Watchdog oder Einlesen al-
ler Aufnahmen eines Verzeichnisses
222 | opt. Maskicrung optionales Maskieren des fiir die Berechnung ir-
relevanten Bildbereiches

https://opencv.orq .
Opttps://keras.io .
11https ://www.tensorflow.org .
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In diesem Kapitel werden auf Grundlage der Anforderungen aus Kapitel 4 die am besten
geeigneten Losungsansitze hergeleitet, indem alternative Losungswege verglichen und
bewertet werden. Als Bewertungsmetrik wird die Notation ,+° fiir positiv, - fiir nega-
tiv und ,0° fiir neutral herangezogen. In der Konzeptionierung enthalten sind Themen
zur Entwicklungsumgebung und genutzten Dateiformaten, die Datenaufbereitung zur
Erstellung der Trainings- Validierungs- und Testdaten, Konzepte zur Optimierung und
Validierung der Ergebnisse, Architekturvergleiche, Methoden fiir den Domain Transfer
sowie die Konzepte speziell fiir die Schnee- und Wolkenerkennung. Abschlieffend wird die

Klassifizierung nicht nutzbarer Bilddaten behandelt.

5.1 Entwicklungsumgebung

Bezogen auf die Entwicklungsumgebung gibt es mit den Anforderungen A15 und A16
feste Vorgaben an die Programmiersprache, die Betriebssystemkompatibilitdt und die zu
nutzenden Bibliotheken. Fiir die Parametrierung der Netz- Architekturen, Hyperparame-
ter, sowie Daten zu Projekten und Nutzer*innen aus A17 gibt es jedoch mehrere mégliche
Ansétze. In dieser Arbeit werden drei verschiedene Moglichkeiten der Parametrierung ge-
geniibergestellt: Parametrierung direkt im Code, Parametrierung in einer csv-Datei und

Parametrierung in einer json-Datei (siehe Tab. 5.1).

Tabelle 5.1: Bewertung der Parametrierungsoptionen

Bewertungskriterium Code | csv-Datei | json-Datei
Aufwand fiir Datenzugriff + - +
Anderungsaufwand durch Endnutzer*innen - 0 +
Dokumentationsaufwand 0 + +
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Der Aufwand fiir den Zugriff auf die Parameter durch den Programmcode ist bei der
Nutzung der json-Datei im Gegensatz zur csv-Datei vergleichsweise einfach, da nach dem
Einlesen der json-Datei direkt iiber die Parameternamen auf die Daten zugegriffen wer-
den kann. Der Zugriff auf die Daten in einer csv-Datei wird bei einer groferen Anzahl
von Parametern und hierarchisch aufgebauten Parametersidtzen kompliziert.

Der Anderungsaufwand ist im Code dhnlich aufwendig wie bei der Nutzung der json-
Datei, setzt jedoch bei der Anderung der Parameter Grundkenntnisse in der Program-
miersprache Python voraus. Eine csv-Datei ist in dieser Hinsicht einfacher anzupassen,
wird jedoch bei groften, hierarchisch aufgebauten Parameterséitzen sehr uniibersichtlich,
was den Anderungsaufwand fiir die Endanwender*innen erhéht. Json-Dateien sind dage-
gen in Quellcode-Editoren einfach anzupassen und werden auch bei hierarchisch aufge-
bauten Parametersétzen iibersichtlich dargestellt.

Der Dokumentationsaufwand ist bei der Nutzung von csv- und json-Dateien geringer als
bei Parametrierungen direkt im Code, da diese Dateien direkt mit den Modellen archiviert
werden konnen. Auf Basis dieser Bewertungskriterien wird fiir Parametrierungsaufgaben

in dieser Arbeit das json-Dateiformat gewahlt.

5.2 Datenaufbereitung

Nachfolgend wird eine geeignete Vorgehensweise bei der Erstellung von Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten aus Anforderung A8 mit variabler Bildgrofe nach Anforderung
A10 erarbeitet. Dabei werden zwei Losungsansitze fiir dieses Problem gegeniibergestellt.
Zunichst wird die Nutzbarkeit eines frei verfiigbaren ,Region-Growing® Algorithmus!'?,
sowie eines frei verfiigharen Programms zur manuellen Erstellung von Labelmaps iiber
Bereichsmarkierung namens ,Labelme‘!? gegeniibergestellt (siche Tab. 5.2). Abschliefend

wird die Entwicklung eines eigenen Programms diskutiert.

2nttps://github.com/Panchamy/RegionGrowing/blob/master/RegionGrowing.py (zul.
aufgerufen am 14.03.2022).
Bnttps://pypi.org/project/labelme/ .
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Tabelle 5.2: Bewertung der Programmoptionen

Bewertungskriterium Region-Growing | Labelme
Datenmanagement - -
Anpassbarkeit + -

Verwendbarkeit von Masken - -

Teilautomatisierung 0 -

manuelle Nachbearbeitung -

flexible Klassenanzahl -
Bedienbarkeit -

+ |+ |+

Nach Tabelle 5.2 gibt es bei beiden Ansdtzen mehrere Nachteile. Zwar schneidet das
Programm Labelme insgesamt besser ab, jedoch fehlen auch hier wichtige Funktionen.
Keines der Programme bietet die Moglichkeit eines Datenmanagements. Es werden keine
Informationen zu den bereits erstellten Labelmaps gespeichert, was die Ubersicht iiber
die Trainings-, Validierungs- und Testdaten sowie die spitere Erstellung von Referenz-
datensdtzen zu Testzwecken erschwert. Dariiber hinaus bietet keines der Programme die
Moéglichkeit der Verwendung von Masken, beispielsweise fiir die Klasse ,Hintergrund’,
durch welche die Erstellung von Labelmaps fiir Bilder der selben Kameraposition deut-
lich beschleunigt wird. Ein Vorteil des Region-Growing Algorithmus ist, dass dieser im
Gegensatz zu Labelme kein in sich geschlossenes Programm ist, wodurch sich der Code
anpassen und erweitern lésst. Aufierdem bietet der Region-Growing Algorithmus durch
das verwendete Verfahren einen gewissen Grad der Automatisierung, da bei Auswihlen
eines Pixels im Bild benachbarte Pixel mit einem dhnlichen Grauwert automatisch klas-
sifiziert werden. Labelme bietet eine solche Funktion nicht, da in diesem Programm die
Pixel iiber manuelle Bereichsmarkierungen klassifiziert werden. Dafiir ist eine manuelle
Nachbearbeitung der Klassifizierung nur im Programm Labelme mdoglich. Ein weiteres
Problem des Region-Growing Algorithmus ist die Klassenanzahl. Ohne eine Codeanpas-
sung kann in diesem Fall wihrend der Klassifizierung nur eine Klasse genutzt werden. Die
Bedienbarkeit des Programms Labelme hebt sich durch die grafische Oberfliche und die
Moglichkeit des Zoomens deutlich von der des Region-Growing Algorithmus ab, welcher
keinerlei Bedienungshilfen enthélt.

Die Entwicklung eines eigenen Programms zur Erstellung der Trainings-, Validierungs-

und Testdaten bietet vor dem Hintergrund der Ergebnisse aus Tabelle 5.2 einige Vorteile.
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Die mogliche Einfithrung eines Datenmanagements ist dabei gerade fiir grofse Datensétze
sehr wichtig. So konnen die Daten fiir das Training der kiinstlichen neuronalen Netze
deutlich besser verwaltet und Datensétze fiir verschiedene Tests leichter wiederverwen-
det werden. Aufserdem ermoglicht ein eigens entwickeltes Programm die Verwendung von
Masken. Des Weiteren konnen die Vorteile beider vorhandener Losungen in einem neu
entwickelten Programm sinnvoll kombiniert werden. So kann eine Teilautomatisierung
der Pixel-Klassifizierung iiber die Grauwerte der Bilder mit der Moglichkeit der manu-
ellen Nachbearbeitung der Klassifizierung verbunden werden. Zudem kdénnen die fiir diese
Datenaufbereitungsaufgabe wichtigen Bedienelemente implementiert werden, die aufer-
dem mogliche Eingabe- und Logikfehler bei der Datenaufbereitung verhindern.

Die hier genannten Aspekte iiberwiegen durch ihre Relevanz den Aufwand fiir die Ent-
wicklung und Implementierung eines solchen Programms, weshalb die Datenaufbereitung

durch ein eigens erstelltes Programm im weiteren Verlauf praferiert wird.

5.3 Optimierung und Validierung

In diesem Abschnitt werden die fiir die Optimierung und Validierung zu verwendenden
Parameter und Funktionen ausgearbeitet. Eingangs erfolgt eine Analyse mdoglicher Be-
wertungskriterien. Anschliefend wird ein Konzept zur Auswahl geeigneter Optimizer in

Kombination mit Loss-Functions sowie der Batchsize und der Learning-Rate behandelt.

5.3.1 Auswertungsparameter
Eine aussagekriftige Ergebnisdarstellung erfordert eine geeignete Wahl von Referenzpa-

rametern, die fiir die Tests herangezogen werden. Eine Auswahl moglicher Parameter ist
in Tabelle 5.3 dargestellt.

Tabelle 5.3: Bewertung der Auswertungsparameter

Bewertungskriterium Acc | mloU | F1-Score
Invarianz gegeniiber Klassenverteilung - + +
Fehlergewichtung der Segmentierung - 0 0
Ubertragbarkeit auf Klassifizierung + 0 0
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Wie Tabelle 5.3 zu entnehmen, schneiden die Parameter mloU und F1-Score gleicher-
mafen ab. Dies ist durch die sehr dhnliche Berechnung zu begriinden. Durch die héhere
Gewichtung der korrekt segmentierten Datenpunkte belohnt der F1-Score diese starker
als der mIoU. Schlussendlich sind beide Parameter robust gegeniiber ungleicher Klassen-
verteilung, da jede Klasse fiir sich betrachtet und anschliefend der Mittelwert berechnet
wird. Entsprechend schwer fallen Fehler bei Klassen mit geringer Verfiigbarkeit im Test-
bild ins Gewicht. Fiir die Validierung der Segmentierungsergebnisse wird der F1-Score
gewadhlt, um einzelne Pixelfehler bei Klassen mit sehr geringer Verfiigbarkeit nicht der-
art stark zu gewichten, wie es bei dem mloU der Fall ist. Dennoch wird die Robustheit
gegeniiber ungleicher Klassenverteilung gewéhrleistet.

Die Pixelwise Accuracy stellt hingegen die Anzahl der korrekt klassifizierten Datenpunkte
zur Gesamtanzahl der Datenpunkte ins Verhéltnis. Fehler bei Klassen, die im Vergleich
zum Gesamtbild nur gering vertreten sind, haben daher nur sehr geringe Auswirkungen
auf die Pixelwise Accuracy, auch wenn diese bei der Klassifizierung des Bedeckungsgra-
des einen grofsen Einfluss haben sollten. Da die verfiigbaren Datensétze ebenfalls Bilder
mit anndhernd homogener Klassenverteilung enthalten, wird die Pixelwise Accuracy zu-

sdtzlich zur Validierung der Architekturen verwendet.

5.3.2 Optimizer und Loss-Function

Sowohl fiir den Optimizer als auch fiir die Loss-Function sind diverse Optionen verfiigbar.
Um das bestmdogliche Ergebnis fiir die Anforderungen A1l und A2 zu erzielen und dabei
die Genauigkeit aus A12 zu erreichen, werden verschiedene Kombinationen betrachtet.
Nach [Yaqub u.a., 2020] eignet sich der Adam Optimizer besonders gut fiir Segmen-
tierungsaufgaben. Dieser soll inklusive der Erweiterung auf den Nadam Optimizer (vgl.
[Dozat, 2016]) in die Testszenarien einbezogen werden.

Eine Auswahl von Loss-Functions wird in [Jadon, 2020| analysiert. Unter der Annahme,
dass innerhalb der Aufnahmen eine groffe Varianz der Schnee- bzw. Wolkenverteilung
vorherrscht, sich diese jedoch iiber einen Mini-Batch relativiert, werden der Dice-Loss
(auch F1-Loss) und der Cross-Entropy-Loss zur genaueren Betrachtung ausgewéhlt. Der
F1-Loss basierend auf dem F1-Score eignet sich besonders bei ungleicher Klassenvertei-
lung innerhalb der Trainingsdaten. Der Cross-Entropy-Loss hingegen eignet sich bei ho-
mogenen Klassenverteilungen. Als dritte Alternative wird der Log-Cosh-Dice-Loss nach
[Jadon, 2020| gew&hlt. Dieser ist eine Erweiterung des Dice-Loss und verbessert nach

[Jadon, 2020] die Genauigkeit bei unausgeglichener Klassenverteilung zusétzlich.
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Fiir die Auswahl werden alle Kombinationen der ausgewidhlten Optimizer und Loss-
Functions mit dem selben Datensatz und konstanter Learning-Rate sowie Batchsize mit
einer U-Net Architektur nach [Ronneberger u.a., 2015| getestet.

5.3.3 Batchsize und Learning-Rate

Zusétzlich zum Optimizer und der Loss-Function sind die Batchsize und die Learning-
Rate zu definieren. Diese Parameter sind nach [Kandel u. Castelli, 2020] stark vonein-
ander abhingig. Unter Beriicksichtigung der erhohten Generalisierungsleistung bei einer
kleinen Batchsize (vgl. [Goodfellow u.a., 2016]) wird zundchst die Batchsize iiber einen
Test von B =1 bis B = 50 bei konstanter Learning-Rate eingestellt.

Ein anschliefender Test mit gestaffelter Learning-Rate und der zuvor festgelegten Batch-
size soll die Optimierung der Batchsize auf die voreingestellte Learning-Rate validieren.
Die Spanne der zu validierenden Lerning-Rate wird auf 10~! bis 1076 festgesetzt. In die-
sem Bereich sind nach [Yaqub u. a., 2020] die gravierensten Anderungen der Genauigkeit
zu verzeichnen.

Unabhéngig davon wird eine Strategie zur Reduzierung der Learning-Rate im Trainings-
verlauf vorgesehen. Diese soll das Training bei Instabilitdt und Stagnierung unterstiitzen.
Dabei gibt es die Méglichkeit, eine variable, automatisierte Anpassung der Learning-Rate
vorzunehmen, welche den Trainingsverlauf iiberwacht und die Learning-Rate bei Bedarf
anpasst. Die Alternative zu diesem Verfahren ist das Learning-Rate-Scheduling, bei dem
die epochale Planung der Anpassungsschritte im Vorfeld festgelegt wird. In dieser Ar-
beit wird die variable, automatisierte Anpassung genutzt, da diese nur dann wirksam
wird, wenn tatséchlich eine Stagnierung oder Instabilitdt des Trainings vorliegt und das
Training nicht durch verfrithte oder verspitete Reduzierung der Learning-Rate negativ

beeinflusst wird.

5.4 Auswahl von Architekturen

Fiir Anforderung A7 wird ein Programm zum Trainieren und Testen kiinstlicher neu-
ronaler Netze entwickelt. Dieses Kapitel behandelt die Auswahl der geeigneten Netz-
Architekturen, die im Rahmen dieser Arbeit trainiert und getestet werden. Dafiir wer-

den die Netz-Architekturen aus Kapitel 3 herangezogen und die Ergebnisse der dort
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beschriebenen Ausarbeitungen gegeniibergestellt. Da das Ziel dieser Arbeit die semanti-
sche Segmentierung ist, werden ausschlielich FCN genutzt. Diese erlauben gleichzeitig

die Nutzung variabler Eingangsbildgrofen, wie es Anforderung A10 fordert.

In Tabelle 5.4 werden Accuracy und F1-Score des UX-Nets von [Komiyama u.a., 2018]
mit denen eines U-Nets gleicher Parametrierung verglichen. Fiir den von [Komiyama u. a.,
2018] verwendeten Datensatz ergibt sich eine deutliche Verbesserung des F1-Scores bei
geringer Reduzierung der Accuracy durch die Nutzung des UX-Nets. Somit wird diese

Netzarchitektur in der Gegeniiberstellung aus 5.4 favorisiert.

Tabelle 5.4: Gegeniiberstellung von U- und UX-Net (vgl. [Komiyama u.a., 2018])

Architektur Acc F1-Score

U-Net 98,1 % 81,5 %
UX-Net 97,7 % 90,8 %

Des Weiteren zeigt Tabelle 5.5 die Testergebnisse des um ein MFFM erweiterten U-Nets
von |Li u.a., 2018 im Vergleich zu einem DeepLab-Algorithmus. Fiir den hier verwende-
ten Datensatz ist die U-Net Architektur inklusive eines MFFM in allen Bewertungskri-

terien fithrend, weshalb diese favorisiert wird.

Tabelle 5.5: Gegeniiberstellung von DeepLab und U-Net inkl. MFFM (vgl. [Li u. a., 2018])

Architektur Acc mloU F1-Score

DeepLab 87,7 % 75,5 % 86,0 %
U-Net (MFFM) 95,0 % 89,5 % 94,5 %

Zuletzt wird in Tabelle 5.6 die DeepLab-basierte Architektur von [Hongcai u.a., 2019]
mit einem DeepLab v3+ (vgl. [Chen u. a., 2018]) verglichen. Bei der Schnee- und Wolken-
erkennung auf Basis eines Trainingsdatensatzes mit Satellitenbildern zeigt sich durch die
modifizierte DeepLab Architektur von [Hongcai u. a., 2019] eine Verbesserung gegeniiber

dem DeeplLab v3+, weshalb diese im weiteren Verlauf der Arbeit genutzt wird.
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Tabelle 5.6: Gegeniiberstellung von DeepLab v3+ und der modifizierten DeepLab Archi-
tektur von [Hongcai u. a., 2019|

Architektur Acc mloU

DeepLab v3+ 94,9 % 88,9 %
DeepLab (MFFM / CSAM) 95,1 % 89,3 %

Die drei hier ausgewihlten Architekturen kénnen alle potentiell die Anforderungen Al
und A2 fiir die semantische Segmentierung der Bilder fiir die anschliefende Ermitt-
lung der Bedeckungsgrade erfiillen. Zwei der drei ausgewéhlten Architekturen sind dabei
auch fiir die Erkennung von Schnee beziehungsweise Wolken entwickelt (vgl. [Li u. a.,
2018], [Hongcai u. a., 2019]). Da die Ergebnisse der drei ausgewéhlten Architekturen auf-
grund der unterschiedlichen Testdatensétze nicht direkt vergleichbar sind, werden alle
drei Architekturen implementiert und anhand der Datensédtze aus Kapitel 3.4.1 trainiert
und getestet.

Die oben genannten Architekturen werden um eine weitere Architektur ergénzt, welche
im Rahmen dieser Arbeit auf Basis der Ergebnisse der bestehenden Architekturen kon-
zeptioniert wird (siehe Abb. 5.1). Die Basis dieser Architektur bildet ein U-Net nach
|[Ronneberger u. a., 2015] mit der Erweiterung zum UX-Net nach [Komiyama u. a., 2018,
um rdumliche Informationen an den Decoder-Eingang und Feature-Informationen an den
Decoder-Ausgang zu transportieren. Nach den Erkenntnissen von [Hongcai u.a., 2019]
werden diese Verbindungen durch ein CAM und ein SAM unterstiitzt. Diese Bausteine
sollen durch sinnvolle Gewichtung der Featuremaps, beziehungsweise der rdumlichen In-
formationen das Segmentierungsergebnis verbessern. Dariiber hinaus wird in der obersten
Encoder-Decoder Verbindung ein CSAM verwendet, um die Informationen, die von dem
Input-Layer direkt in den Output-Layer flielsen, sinnvoll zu gewichten. Aufserdem werden
die Up-Sampling-Operationen im Decoder, wie von |Tong u.a., 2021| zur Verbesserung
der Segmentierungsgenauigkeit empfohlen, durch Transposed Convolutions (learned Up-
Sampling) ersetzt. Nachfolgend wird die hier erstellte Architektur als ,KMTX-Net‘ be-
zeichnet.

Das KMTX-Net wird den zuvor ausgewiahlten Architekturen ebenfalls gegeniibergestellt.
Der moderate Implementierungsaufwand der verschiedenen Architekturen rechtfertigt

diese Vorgehensweise.
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Abbildung 5.1: Beispielhafter Aufbau der KMTX-Architektur

5.5 Methoden des Domain Transfers

Ein weiteres relevantes Thema bei der Schnee- und Wolkenerkennung ist der Domain
Transfer, wobei es darum geht, die zu erstellenden neuronalen Netze fiir verschiedene
Domains nutzbar zu machen. In dieser Arbeit wird der Begriff Domain sowohl fiir Sze-
nerien, als auch fiir Kameras genutzt. Ein Domain Transfer kann hier folglich sowohl ein
Transfer auf neue Szenerien wie beispielsweise neue Wetterstationen, als auch ein Trans-
fer auf eine andere Kamera in der selben Szenerie sein. Ein Kamerawechsel stellt durch
unterschiedliche Kameraeigenschaften wie beispielsweise Kontrastverhiltnis, Bildformat
oder Verzerrung ebenfalls einen Domain Transfer dar.

Es gibt verschiedene Herangehensweisen fiir diese Problemstellung. Zunéchst kann ein fiir
eine Domain trainiertes Netz mit Trainingsdaten einer neuen Domain weitertrainiert wer-
den. Auflerdem kann ein Netz initial mit Trainingsdaten verschiedener Domains trainiert
werden. Diesen Verfahren gegeniiber stehen die DATL-Verfahren, welche von [Scannell
u. a., 2020] und [Brion u. a., 2021] beschrieben werden. Von den DATL-Verfahren wird fiir

61



5 Konzeptionierung

diese Arbeit der Domain Transfer auf Merkmalsebene gewihlt, da [Scannell u.a., 2020]
mit einem so adaptierten U-Net bei unbekannten Domains Verbesserungen im F1-Score
um bis zu 10 % gegeniiber einem vergleichbaren nicht angepassten U-Net erzielen. Uber-
dies lassen sich die fiir diese Arbeit ausgewéhlten Netz-Architekturen dementsprechend
anpassen, wogegen bei Image- und Label-basierten DATL-Verfahren zusétzlich GAN be-
notigt werden.

Das merkmalsbasierte DATL wird in dieser Arbeit dem Training mit Daten aller Domains
ohne DATL, sowie dem Weitertrainieren von Netzen, die mit einer Domain vortrainiert
werden, gegeniibergestellt. Dabei werden Segmentierungsergebnisse sowohl auf Domains,
die fiir das Training genutzt werden, als auch auf unbekannten Domains ausgewertet.
Der Domain-Klassifikator der Netzarchitektur von [Scannell u. a., 2020] wird zur Erfiil-
lung von Anforderung A10 mit den Erkenntnissen von [He u.a., 2014] angepasst, um
die Grofle der Eingangsbilder variabel zu halten und Informationsverlust durch Verén-
derung der Bildgrofe vorzubeugen. Hierzu werden durch Faltungsoperationen Features
extrahiert, die mittels Global-Pooling zu einem Feature-Vektor zusammengefasst wer-
den. Dieser wird dem Dense Layer fiir die Klassifizierung bereitgestellt (sieche Abb. 5.2).
Das nach der Architekturanalyse ausgewéhlte neuronale Netz ist fiir das DATL um den

Domain-Klassifikator zu erweitern.

Abbildung 5.2: Beispielhafter Aufbau des Domain-Klassifikators
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5.6 Schneeerkennung

In diesem Abschnitt wird das Konzept der Schneeerkennung erarbeitet. Auf Basis der
Anforderung A1l ist das Ziel, schneebedeckte Flichen in Kameraaufnahmen semantisch
zu segmentieren, um anschliefend den Schneebedeckungsgrad zu ermitteln. Dafiir wird im
Folgenden der Umgang mit Bildaufnahmen bei Tag und Nacht konzipiert. Des Weiteren
wird ein Konzept fiir eine moglichst standortunabhéingige Schneeerkennung aufgestellt.
Abschliefsend wird die Berechnung des Schneebedeckungsgrades sowie die Zuordnung der

Kameraaufnahmen in die Referenzklassen definiert.

5.6.1 Verarbeitung von Tag- und Nachaufnahmen

In diesem Abschnitt wird die in Anforderung Al4 geforderte Verarbeitung von Tag-
und Nachtaufnahmen bei der Schneerkennung definiert. Die in Kapitel 3.4.1 eingefiihr-
ten Datensdtze enthalten die hier zu verarbeitenden Bilder. Wéhrend der Datensatz des
Flughafenvorfeldes fiir Tag und Nacht ausschlieflich Farbbilder enthilt und durch die
Ausleuchtung nahezu kein Unterschied ersichtlich ist, besteht der Datensatz der Wasser-
kuppe aus Farbbildern am Tag und IR-Bildern bei Nacht (siehe Abb. 5.3).

Abbildung 5.3: Farbaufnahme der Wasserkuppe um 16:34 Uhr (links) und IR-Aufnahme
der Wasserkuppe um 17:04 (rechts) des selben Tages

In Tabelle 5.7 sind drei mogliche Ansétze zur Verarbeitung der verschiedenen Formate
aufgezeigt. Die Segmentierung der Farb- und IR-Bilder kann getrennt oder gemeinsam
erfolgen. Auferdem ist eine kiinstliche Bildeinfarbung der IR-Aufnahmen nach |Limmer
u. Lensch, 2016] moglich.
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Tabelle 5.7: Gegeniiberstellung von Segementierungsstrategien fiir IR-Aufnahmen

getrennte gemeinsame Bild-

B Kkriteri
ewertungskriterium Segmentierung | Segmentierung | einfirbung

Implementierungsaufwand + + -
Domain Transfer 0 o _
Trainingsdatenerstellung - - 0

Nach Tabelle 5.7 ist der Implementierungsaufwand sowohl fiir die getrennte als auch fiir
die gemeinsame Segmentierung gering, da sich die Netz-Architektur diesbeziiglich nicht
dndert und die Definition des Netzeingangs in die Konfigurationsdatei ausgelagert ist.
Bei der Bildeinfirbung hingegen ist eine zusétzliche Netz-Architektur zu implementie-
ren. Des Weiteren wird auch der Domain Transfer fiir die Bildeinfarbung als aufwendiger
gegeniiber den reinen Segmentierungsaufgaben bewertet. Dies fuftt auf der Tatsache, dass
hierbei sowohl das neuronale Netz fiir die semantische Segmentierung als auch jenes fiir
die Bildeinfarbung auf die neue Domain adaptiert oder bereits bei der Erstellung domai-
nunabhéngig konzipiert werden muss.

Das letzte Bewertungskriterium betrifft die Anzahl der bendtigten Trainingsdaten. So-
wohl die getrennte als auch die gemeinsame Segmentierung benotigen jeweils einen Trai-
ningsdatensatz fiir Farb- und IR-Bilder. Bei der kiinstlichen Bildeinfirbung geniigt ein
Trainingsdatensatz mit Farbbildern fiir die semantische Segmentierung, da die IR-Bilder
in Farbbilder iibersetzt und somit als selbe Domain gehandhabt werden kénnen. Das
Training des neuronalen Netzes zur Einfarbung kann durch die Interpretation der Zeit-
stempel der Trainingsbilder erfolgen. In Abbildung 5.3 ist die Schneedecke innerhalb von
30 Minuten nahezu unveréndert, sodass in einer definierten Zeitspanne um den Umschalt-
zeitpunkt von Farb- auf IR-Bilder die Farbbilder als Ground Truth der IR-Bilder beim
Training des neuronalen Netzes zur Bildeinfdrbung verwendet werden kénnen.

Durch den hohen Implementierungsaufwand sowie den Zusatzaufwand fiir den Domain
Transfer wird die Bildeinférbung fiir die weitere Umsetzung ausgeschlossen. Weiterhin
ist bereits bei einem zeitlichen Versatz von 30 Minuten (siehe Abb. 5.3), durch das Um-
schalten auf die IR-Kamera, ein deutlicher Unterschied bei der Bildaufnahme durch den
Wegfall der Farbinformationen zu verzeichnen. Dieser wird bei groferen Zeitunterschie-
den zunehmend gravierender, sodass Tag- und Nachtaufnahmen als zwei Domains be-

handelt werden (siehe Abb. 5.4). Dies spricht gegen eine gemeinsame Verarbeitung. Um
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die Schneerkennung dennoch robust gegeniiber Farb- und IR-Aufnahmen zu gestalten,

wird nachfolgend die getrennte Segmentierung forciert.

Abbildung 5.4: Farbaufnahme der Wasserkuppe um 15:34 Uhr (links) und IR-Aufnahme
der Wasserkuppe um 19:34 (rechts) des selben Tages

5.6.2 Standortunabhingige Schneeerkennung

Fiir die standortunabhéngige Verwendung der Schneeerkennung werden die in Kapitel 5.5
definierten Methoden des Domain Transfers angewendet und die Resultate verglichen.
Um die Robustheit des Domain Transfers noch weiter zu steigern, werden im Folgen-
den Randbedingungen fiir das Training der neuroalen Netze bei dem Domain Transfer
definiert.

Das DATL stiitzt sich auf die Extraktion von domaininvarianten Merkmalen. Um mdg-
lichst viele dieser Merkmale zu gewinnen, wird ein Trainingsdurchlauf mit allen verfiig-
baren Domains initiiert. Eine Herausforderung dabei ist die Separation von Merkmalen
fiir Fldchen, auf denen Schnee liegen konnte und denen, wo dies nicht mdglich ist. Wird
beispielsweise breites Buschwerk von oben abgelichtet, kann dies mit Schnee bedeckt wer-
den. Wird anschliefend das selbe Buschwerk seitlich abgelichetet bietet dieser Teil keinen
Raum fiir Schneeflichen. Die extrahierten Merkmale werden sich dennoch sehr dhneln.
Lokale Merkmale spielen somit eine erheblich Rolle. Eine Losung fiir das Problem bietet
die Reduzierung der Klassenzahl von drei auf zwei Klassen. Hierbei wird zwischen den
Klassen ,schneebedeckter Boden‘ und ,unbedeckter Boden‘ unterschieden. Bei dieser Art
von Training muss das neuronale Netz lediglich den Schnee erkennen. Hintergrundberei-
che miissen in diesem Fall anhand von Masken segmentiert werden. Eben dieser Ansatz

wird sowohl fiir den Domain Transfer als auch fiir alleinstehende Domains evaluiert.
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Die Nutzung von Augmentations zur Bildmanipulation soll diesen Prozess zusétzlich un-
terstiitzen. Dies geschieht in zwei Iterationen. Die erste Iteration enthédlt Augmentations,
bei deren Verwendung das neuronale Netz ausschlieflich Eingangsbilder erhilt, die auch
ein realistisches Eingangsszenario darstellen. Die Augmentations Vertical-Flip, bei der
das Bild iiber die vertikale Achse gespiegelt wird, Translate, bei der das Bild horizontal
verschoben wird und Rotate, bei der das Bild um den Mittelpunkt rotiert wird, erfiillen
diese Vorraussetzung, da durch horizontale Bewegung oder Neupositionierung der Ka-
mera auf dem Messfeld eben diese Szenarien entstehen konnen. Die Rotation wird auf
Winkel bis 15 Grad eingeschréinkt, um eine nicht optimal ausgerichtete Kamera zu simu-
lieren.

Die zweite Iteration manipuliert die Eingangsbilder stiarker. Hier wird den zuvor ver-
wendeten Augmentations der Horizontal-Flip hinzugefiigt, bei dem das Bild iiber die
horizontale Achse gespiegelt wird. Dariiber hinaus wird eine Bildzerstiickelung, bei der
das Bild mit Uberlappung zerschnitten wird, verwendet. Weiterhin werden bei der Rota-
tion Winkel grofer als 15 Grad zugelassen. Diese Art der Bildmanipulation kann durch
die Reduzierung auf zwei Klassen erfolgen, da in diesem Fall die Separation von Hin-
tergrund und unbedecktem Boden und somit die lokale Anordnung nicht relevant ist.
Abschlieftend werden diese Ergebnisse jenen ohne Verwendung von Augmentations ge-

geniibergestellt.

5.6.3 Ermittlung des Schneebedeckungsgrades

Fiir die Ermittlung des Schneebedeckungsgrades aus Anforderung A3 werden die zuvor
semantisch segmentierten Kameraaufnahmen verwendet. Hierbei wird die schneebedeck-
te Fliche zur gesamten Bildfliche abziiglich des Hintergrundes ins Verhiltnis gesetzt.
Um diese Flichen nach Anforderung A1l moglichst genau berechnen zu kénnen, werden
in Tabelle 5.8 zwei Optionen aufgezeigt, die perspektivische Verzerrungen durch die Ka-
meraposition sowie deren Ausrichtung und somit Unterschiede im relativen Mafstab von
nahen und fernen Bildbereichen beriicksichtigen. Diese werden der Nichtnutzung jeglicher

Verzerrungskorrekturen gegeniibergestellt.
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Tabelle 5.8: Berticksichtigung perspektivischer Verzerrung bei der Berechnung des
Schneebedeckungsgrades

keine Pixel- geometrische

Bewertungskriterium Beachtung | gewichtung | Rektifizierung'*

Implementierungsaufwand + 0 -

Domain Transfer + o) -

Fehler bei der Berechnung des Be-
deckungsgrades

Der Implementierungsaufwand ist am geringsten, sofern keine Beachtung von perspekti-
vischer Verzerrung erfolgt. Hier miissen lediglich die Pixel der jeweiligen Klassen gezéhlt
und ins Verhéltnis gesetzt werden, da alle Pixel als gleichwertig in Bezug auf die abgebil-
dete Fliache angenommen werden. Bei der Pixelgewichtung hingegen unterscheiden sich
die Pixelwertigkeiten je nach Position des Pixels im Bild. Bedingt durch die Bildtiefe wird
Pixeln, die weiter von der Kamera entfernte Bereiche abbilden, eine hohere Gewichtung
zugeteilt als Pixeln im Vordergund. Durch Beriicksichtigung der Verzerrung lediglich in
der vertikalen Bildachse ist der abzuleistende Implementierungsaufwand moderat gegen-
iiber der vollstandigen geometrischen Rektifizierung, welche nach [Kraus, 2004] Pass-
beziehungsweise Referenzpunkte fiir die Bildtransformation bendtigt. Diese miissen zu-
vor definiert und aus den Bildern extrahiert werden.

Die Aufwénde fiir den Domain Transfer korrelieren mit den jeweiligen Implementierungs-
aufwinden. Wahrend bei der Nichtberiicksichtung der perspektivischen Verzerrung keine
Aufwinde entstehen, muss bei der Pixelgewichtung eine angepasste Referenzgewichtung
erstellt werden. Die geometrischen Rektifizierung fordert eine erneute Definition von Re-
ferenzpunkten, die geeignet extrahiert werden miissen.

Gegensétzlich verhilt sich der zu erwartende Fehler bei der Berechnung des Bedeckungs-
grades. Wihrend bei einer optimalen geometrischen Rektifizierung alle Pixel die selbe
Bildflache darstellen, werden bei der Pixelgewichtung die Gewichte linear entlang der
vertikalen Bildachse angendhrt. Dies stellt eine Vereinfachung der in [Schreer, 2005] defi-
nierten Approximation der perspektivischen Transformation dar, da Verzerrungen in der

horizontalen Bildachse vernachléssigt werden.

!4Kompensation von Verzerrungen, die auf Grund von Bildneigungen und Gelindehdhenunterschieden
zustandekommen.
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Nach Analyse der Bewertungskriterien aus Tabelle 5.8 werden bei der Verwendung der
geometrischen Rektifizierung die genauesten Ergebnisse fiir die Berechnung des Bede-
ckungsgrades durch die Beriicksichtigung der Bildverzerrung aus Anforderung All er-
wartet. Im Gegensatz dazu steht die einfache Portierbarkeit auf neue Domains aus An-
forderung A19, welche bei der geometrischen Rektifizierung nicht gegeben ist. Durch die
Notwendigkeit der einfachen Portierbarkeit wird die Pixelgewichtung fiir die Ermittlung
des Schneebedeckungsgrades im weiteren Verlauf forciert. Zuséitzlich werden diese Er-
gebnisse denen bei Nichtbeachtung der perspektivischen Verzerrung gegeniibergestellt.
Hierbei wird der Einfluss der Beriicksichtigung von perspektivischer Verzerrung bei den
vorhandenen Aufnahmen evaluiert.

Die Einordnung der Aufnahmen anhand des zuvor berechneten Bedeckungsgrades in
fiinf beziehungsweise elf Referenzklassen (siehe Anf. A4, A5) soll eine Accuracy von min-
destens 90 % erreichen (siehe Anf. A12). Dabei wird, je nach Szenerie, der fiir einen
Beobachter relevante Bereich von 100 Metern (vgl. [DWD, 2021]) iiberschritten, um die
Accuracy des gesamten Bildbereiches zu ermitteln. Zusétzlich wird untersucht, ob die Ac-
curacy durch die Nutzung des 2-Klassensystems mit Hintergrundmaskierung verbessert

werden kann.

5.7 Wolkenerkennung

Das folgende Kapitel befasst sich mit der Konzeptionierung der in Anforderung A2 und
A3 geforderten semantischen Segmentierung von Wolken in Kameraaufnahmen des obe-
ren Halbraums, sowie der anschliefenden Ermittlung des Wolkenbedeckungsgrades. Die
Methoden und Erkenntnisse aus der Konzeptionierung der Schneeerkennung werden da-
bei beriicksichtigt. Zundchst wird eine Wolkendefinition festgelegt und der Beobachtungs-
horizont definiert. Anschlieflend wird diskutiert, wie sich ein Training von neuronalen
Netzen fiir die Wolkenerkennung mit moglichst geringer Anzahl an Trainingsdaten rea-
lisieren lasst. Der Domain Transfer wird ebenfalls fiir die Wolkenerkennung in Betracht
gezogen.

Fiir die Wolkenerkennung stehen fiir diese Arbeit zwei Bilddatensétze des selben Stand-
orts unter Verwendung verschiedener Kameras zur Verfiigung. Bei den Kameras handelt
es sich um eine Mobotix Q26 und eine Vivotek FE9381-EHV (siehe Abb. 5.5).
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Abbildung 5.5: Wolkenaufnahmen Vivothek FE9381-EHV (links), Mobotix Q26 (rechts)

Nachtaufnahmen kénnen bei diesem Datensétzen nicht in die Ermittlung des Bedeckungs-
grades einbezogen werden, da diese lediglich dunkles Bildrauschen enthalten und keine

Riickschliisse auf die Wolkenbedeckung zulassen.

5.7.1 Wolkendefinition und Beobachtungshorizont

Die Wolkendefinition des DWD lautet nach [Kuner, 2015] wie folgt: ,Eine Wolke ist ei-
ne sichtbare, in der Luft schwebende Anhidufung von atmosphérischen Kondensations-
und Sublimationsprodukten des Wasserdampfes (Wassertropfchen und/oder Eisteilchen),
die den Erdboden im Gegensatz zum Nebel nicht beriihrt“. Demnach werden in dieser
Arbeit nach Moglichkeit alle sichtbaren Wasserdampfpartikel in der Luft, die kein Boden-
nebel sind, als Wolke klassifiziert. Dabei wird keine Unterscheidung zwischen verschie-
denen Wolkentypen oder Wolkenhshen getroffen. Weiterhin werden laut [DWD, 1967]
die horizontnahen Wolken in Bezug auf den Bedeckungsgrad iiberschétzt. Hier ist kein
schwerwiegender Fehler bei der Ermittlung des Bedeckungsgrades zu erwarten, wenn der
Beobachtungshorizont etwas angehoben wird. Da anhand der zur Verfiigung gestellten
Kameraaufnahmen nicht ermittelbar ist, inwiefern Wolkenliicken im horizontnahen Be-
reich gegebenenfalls verdeckt werden, werden in dieser Arbeit lediglich 90 % des Bildra-
dius der Wolkenbilder wihrend der Messungen betrachtet. Zudem wird die Moglichkeit

geben, diesen Bereich bei der Wolkenbedeckungsmessung einzustellen.
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5.7.2 Training mit geringer Trainingsdatenanzahl

Fiir die Wolkenerkennung wird untersucht, wie ein effektives Training mit einer verhalt-
nisméfig geringen Anzahl an Trainingsdaten durchgefithrt werden kann, um dadurch
den Arbeitsaufwand bei der Datenaufbereitung mdoglichst gering zu halten. Eine Alter-
native zur Verwendung untrainierter neuronaler Netze ist das Weitertrainieren bereits
bestehender Modelle, deren urspriingliche Trainingsdaten Parallelen zu den neuen Trai-
ningsdaten aufweisen. So kann das Training durch die bereits initialisierten Gewichte
positiv beeinflusst werden. Wolken weisen in ihrer Form und Farbe hiufig Ahnlichkeiten
zu Schneeflecken auf (siehe Abb. 5.6). Dahingegen wird der Himmelsraum in den Schnee-
bildern durchgehend als Hintergrund klassifiziert, wihrend es bei der Wolkenerkennung
die Unterteilung in unbedeckten und wolkenbedeckten Himmelsraum gibt. Wenn davon
ausgegangen wird, dass die Initialgewichte fiir die Klassifizierung des Himmelsraumes
als Hintergrund das Ergebnis nicht stirker negativ beeinflussen als vollig zufillige In-
itialgewichte, ist eine Verbesserung des Trainings durch die Nutzung von vortrainierten

Modellen aus der Schneeerkennung denkbar und wird dementsprechend getestet.

Abbildung 5.6: Vergleich von Wolken (links) und Schneeflecken (rechts)

Dariiber hinaus gibt es verschiedene Moglichkeiten der kiinstlichen Erzeugung weiterer
Trainingsdaten, beispielsweise durch Bildzerstiickelung mit Uberlappung und Augmen-
tations. [Komiyama u.a., 2018] nutzen diese Verfahren in Kombination, um aus fiinf
Bildern insgesamt 7344 Trainingsdaten zu erzeugen. Damit wird fiir den spezifischen An-
wendungsfall eine Pixelwise Accuracy von iiber 98 % sowie eine Class Average Accuracy
von iiber 90 % erreicht. Wolkenbilder des oberen Halbraums eignen sich zudem sehr gut
fiir verschiedene Augmentations, da sie nach der Definition in dieser Arbeit keine fest
definierten Formen, Ausprigungen, Positionen oder Orientierungen aufweisen. In diesem

Fall werden bei der Bildzerstiickelung, starken Rotationen oder Verkippen keine fiir die
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Wolkenerkennung wichtigen Informationen eliminiert. Die Nutzung von Augmentations
wie Rotate in verschiedenen Winkeln sowie Horizontal- und Vertical-Flip ist daher durch-
aus sinnvoll und unterstiitzt voraussichtlich die Generalisierungsleistung der neuronalen
Netze. Die Bildzerstiickelung befreit die Trainingsdaten zudem von stérenden Kontextin-
formationen bedingt durch die runde beziehungsweise ovale Bildform. Dieses Verfahren
setzt jedoch voraus, dass das neuronale Netz, wie in Anforderung A10 gefordert, eine

variable Eingangsbildgrofse unterstiitzt.

5.7.3 Domain Transfer in der Wolkenerkennung

Der Domain Transfer wird ebenfalls bei der Wolkenerkennung betrachtet. Dieser be-
schriankt sich in der vorliegenden Arbeit auf die Nutzung verschiedener Kameras. Der
Transfer auf andere Standorte wird nicht betrachtet, da Hintergrundinformationen wie
beispielsweise Gebdude meist eine geringe oder gar keine Rolle beim Domain Transfer
spielen, sofern horizontnahe Bereiche von der Messung ausgenommen sind. Andern kann
sich dieser Sachverhalt, wenn die Kamera beispielsweise von hohen Gebduden, Bdumen
oder Bergen flankiert wird, die sich bis in den fiir die Messung relevanten Bereich erstre-
cken. Die vorhandenen Datensétze bilden solche Fille jedoch nicht ab. Nach [Scannell
u. a., 2020] sind Unterschiede beziiglich Bildrauschen und Konstrast verschiedener Kame-
ras neben standortbezogenen Aspekten ebenfalls Probleme, die ein DATL rechtfertigen.
In Abbildung 5.5 sind Kameraunterschiede bei Helligkeit und Kontrast bei der Darstel-
lung des unbedeckten Himmels sichtbar. Das Ziel ist, die Robustheit der neuronalen
Netze gegeniiber der Verwendung verschiedener Kameras bei der Wolkenerkennung zu

verbessern.

5.7.4 Ermittlung des Wolkenbedeckungsgrades

Sobald der Beobachtungshorizont fiir die Wolkenbedeckungsmessung eingestellt ist, soll
die Wolkenbedeckung in dem verbleibenden Teil des Himmelsraums bestimmt werden.
Dafiir miissen entweder die FEingangs- oder die Ausgangsbilder des neuronalen Netzes
entsprechend maskiert werden, damit die iiberfliissigen Bereiche bei der Berechnung des
Bedeckungsgrades nicht beriicksichtigt werden.

Bei der Nutzung von Fischaugenobjektiven, wie sie hier verwendet werden, muss mit

Bildverzerrungen gerechnet werden. Dabei gibt es verschiedene Projektionstypen von
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Fischaugenobjektiven mit unterschiedlichen Skalierungsfehlern'® bis hin zu keinem nen-
nenswerten Skalierungsfehler im Fall von flichentreuen Projektionen. Folglich 1dsst sich
eine solche Bildentzerrung nicht einheitlich fiir jede Kamera umsetzen. Zu beachten ist
auch, dass die Fehlerkompensation ausschlieflich Fehler durch die kamerainterne Pro-
jektion beriicksichtigt. Perspektivische Fehler kénnen dadurch nicht eliminiert werden.
Diese sind nach [Strauss, 2007] bei hinreichender Homogenitit der Bewolkung als gering
zu bewerten. Dariiber hinaus werden perspektivische Effekte in [DWD, 1967] bei der
Wetterbeobachtung nicht thematisiert und werden daher als vernachléssigbar eingestuft.
Tabelle 5.9 stellt der Nichtnutzung von Korrekturverfahren mathematische Niaherungen
der Skalierungsfehler fiir eine geeignete Pixelgewichtung sowie die vollstdndige Bildent-

zerrung gegeniiber.

Tabelle 5.9: Beriicksichtigung von Verzerrungsfehlern durch die Kameraobjektive bei der
Berechnung des Wolkenbedeckungsgrades

Bewertungskriterium keir{e P.ixel— Bildentzerrung
Bearbeitung | gewichtung
Implementierungsaufwand + 0 -
Domain Transfer + 0 -
Informationsverlust + + -
Skalierungsfehler - 0 +

Fiir die Bildentzerrung gibt es verschiedene Verfahren. [Uras, 2015] nutzt die Verfahren
nach |Zhang, 2000] und [Scaramuzza u.a., 2006] fiir die Bildentzerrung und berichtet
bei diesen Verfahren von Informationsverlusten und Bildunschérfen in den duferen Bild-
bereichen. Auch bei CNN-gestiitzten Verfahren wie von [Xue u.a., 2019| gibt es einen
nicht zu vernachlissigenden Informationsverlust in den duferen Bildbereichen. Je nach
eingestelltem Beobachtungshorizont kann das Ergebnis der Bedeckungsmessung dadurch
beeinflusst werden.

Bei der Nutzung von Gewichtungsmatrizen, welche durch mathematische Ndherung der
Pixelskalierung erstellt werden, gibt es keinen Informationsverlust im Bild, da das Bild
nicht entzerrt wird. Da es sich in diesem Fall nur um eine N&herung und nicht um eine

exakte Kamerakalibrierung handelt, wird der Skalierungsfehler weniger genau herausge-

'5Objekte gleicher Groke werden in verschiedenen Bildbereichen unterschiedlich groff dargestellt.
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rechnet als bei der Bildentzerrung. Der Arbeitsaufwand fiir die Umsetzung des Domain
Transfers auf eine andere Kamera wird bei der Pixelgewichtung als geringer gegeniiber
der Bildentzerrung eingeschétzt, da keine aufwendige Ermittlung extrinsischer und int-
rinsicher Parameter und Kalibrierung der neuen Kamera durchgefiihrt werden muss. Fiir
eine mathematische Naherung muss jedoch das Projektionsmodell der genutzten Optik
ermittelt und eine geeignete Ndherung der Skalierung implementiert werden.

Die in der vorliegenden Arbeit genutzten Kameras besitzen beide laut der vom Hersteller
bereitgestellten Kamerahandbiicher'® bereits softwareseitige Bildentzerrungen. Dariiber
hinaus wird durch den gednderten Beobachtungshorizont der am starksten verzerrte Bild-
bereich bereits ausgeblendet. Nach [Baierl, 2008] ist die flichentreue Abbildungsfunkti-
on, bei der Objektflichen relativ zum Raumwinkel korrekt abgebildet werden, die am
weitesten verbreitete Funktion und ermdglicht beispielsweise bei Wolkenaufnahmen eine
korrekte Ablesung des Bedeckungsgrades. Unter Beriicksichtigung dieser Aspekte wird
im weiteren Verlauf keine zusétzliche Pixelgewichtung beziehungsweise Bildentzerrung

genutzt.

5.8 Identifikation nicht nutzbarer Kameraaufnahmen

Durch Umwelteinfliisse konnen in den Kameraaufnahmen Storeffekte wie beispielsweise
Uberlichtung, starker Nebel oder Regentropfen auf dem Objektiv auftreten. Da diese
Bilder bereits bei der Datenaufbereitung zu Problemen fithren und teilweise nicht seg-
mentierbar sind, werden diese entsprechend nicht fiir das Training der neuronalen Netze
verwendet. Um das Gesamtsystem dennoch robust gegeniiber diesen Aufnahmen zu ge-
stalten, soll deren Nutzbarkeit vor der Segmentierung evaluiert werden.

In Tabelle 5.10 werden drei Ansétze fiir diese Selektierung gegeniibergestellt. Ein An-
satz der klassischen Bildverarbeitung fiir die Nebelerkennung wird von [Padberg, 2021]
umgesetzt. Dieser Ansatz wird einem Xception-Klassifikator, wie er von [Perkovic, 2022]
genutzt wird, gegeniibergestellt. Als dritter Ansatz wird die Verwendung des Domain-

Klassifikators aus Kapitel 5.5 in Betracht gezogen.

6Handbuch Mobotix Q26: https://www.mobotix.com/sites/default/files/2019-10/mx_
ML_0Q26_de_20190521.pdf (zul. aufgerufen am 25.03.2022).
Handbuch Vivothek FE9381-EHV: https://webapi.vivotek.com/api/DownloadCenter/
Download/global?pl=Y0QptKultPR1cSTKZFASNQ==6p2=7199RACOWOVZ8pPmTck8Tg== (zul.
aufgerufen am 25.03.2022).
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Tabelle 5.10: Gegeniiberstellung von Selektierungsstrategien zur Identifikation von nicht
nutzbaren Kameraaufnahmen

Bewertungskriterium klassische Xception Domain

8 Bildverarbeitung p Klassifikator
Einbindung neuer Domains - 0 0
Implementierungsaufwand - 0 +
Verarbeitung variabler Bildgrofe 0 - +

Nach Tabelle 5.10 erfordert die Einbindung neuer Domains in allen drei Fillen zusétzliche
Aufwinde. Die Realisierung anhand eines Xception-Klassifikators nach [Perkovic, 2022]
sowie iiber den Domain-Klassifikator erfordert die Erstellung eines Datensatzes mit nicht
nutzbaren Bildern fiir das Training. Die Verwendung von Augmentations fiir das Training
von CNN, welche beispielsweise Uberlichtungung oder Regentropfen imitieren, reduziert
den Aufwand bei der Datensatzerstellung. Das fiir die Nutzung klassischer Bildverar-
beitung notwendige Feature Engineering ist dagegen wesentlich arbeitsintensiver, da in
diesem Fall fiir jede Form der Stérung in den Kameraaufnahmen eigens zugeschnittene
Losungen entwickelt werden miissen.

Im Fall der klassischen Bildverarbeitung korreliert der Implementierungsaufwand mit
dem Aufwand fiir die Einbindung neuer Domains. Die Infrastruktur fiir die Erstellung
kiinstlicher neuronaler Netze ist bereits vorhanden. Der Implementierungsaufwand fiir
den Domain-Klassifikator ist am geringsten, da dieser fiir das DATL implementiert wird
und somit direkt verwendet werden kann.

Als letztes Bewertungskriterium wird die Verarbeitung von Bildern variabler Grofe auf-
gefithrt. Wahrend der in dieser Arbeit implemetierte Domain-Klassifikator verschiede-
ne Eingangsgrofen verarbeiten kann, ist dies bei der Implementierung des Xception-
Klassifikators durch die Vektorisierung der Featuremaps nicht vorgesehen. Bei der klas-
sischen Bilderarbeitung ist dies grundsétzlich moglich, setzt jedoch die Verwendung von
skalierungsinvarianten Merkmalen voraus.

Nach Analyse der Tabelle 5.10 wird im Folgenden der Domain-Klassifikator fiir die Se-

lektierung von nicht nutzbaren Bildern gewahlt.
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Das nachfolgende Kapitel fasst die Entwicklung und Implementierung der im Rahmen
dieser Arbeit erarbeiteten Losungen zusammen. Dabei wird die konkrete Umsetzung
der Konzepte zur Erfiilllung der Anforderungen erldutert. Es wird zunéchst die eigens
erstellte Softwarelosung fiir die effiziente Aufbereitung von Trainings-, Test- und Validie-
rungsdaten behandelt. Anschliefend befasst sich dieses Kapitel mit der Implementierung
von ausgewéhlten Netzarchitekturen und der dazugehérigen Infrastruktur zum Trainieren
und Testen der erstellten kiinstlichen neuronalen Netze. Fiir das Training der neuronalen
Netze werden anschlieflend geeignete Trainingsparameter ermittelt. Schlieflich wird die
Anwendung fiir Endnutzer*innen thematisiert, welche die Ermittlung des Schnee- und

Wolkenbedeckungsgrades ermdoglicht.

6.1 Datenaufbereitung

In diesem Abschnitt wird die konzeptionell erforderliche Softwareldsung fiir die Datenauf-
bereitung entwickelt. Hierzu werden zunéchst die Funktionsweise sowie die Schnittstellen
dargstellt. Eine Betrachtung der Einbindung von Projekten und Benutzer*innen sowie
der fiir die Erstellung der Labelmaps nétigen Funktionen erfolgt anschliefend. Schluss-

endlich folgt eine Erlduterung des Programmablaufs.

6.1.1 Funktionsweise

Das zu entwickelnde Programm, welches nachfolgend als ,Labelmizer’ bezeichnet wird,
ermoglicht das Erstellen von Labelmaps. Diese konnen fiir das Training kiinstlicher neu-
ronaler Netze zur semantischen Segmentierung verwendet werden. Die Einbindung ver-
schiedener Benutzer*innen und Projekte mit variabler Klassenzahl wird umgesetzt. Wei-
terhin sorgen eine geordnete Meniifithrung und ein optionales Zoomen beim Erstellen der

Labelmaps fiir ein moglichst genaues Ergebnis. Funktionen zur Teilautomatisierung der
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Datenaufbereitung, die auf Basis der Eingangsbilder und Eingaben von Benutzer*innen
eine Vorabsegmentierung durchfiihren, sowie die Verwendung von Maskierungen erhdhen
die Effizienz bei der Erstellung der Labelmaps. Zudem erhélt das Programm eine Funk-
tion zur manuellen Korrektur der Vorabsegmentierung iiber eine Bereichsmarkierung.
Ein in den Labelmizer integriertes Datenmanagement speichert die Bilder mit den da-
zugehorigen Labelmaps ab und ermoglicht den spéteren Zugriff auf die verarbeiteten
Dateien durch die Befiillung einer Statusdatei, welche als Datensatz mit Metadaten fiir
alle aufbereiteten Bildpaare des jeweiligen Projektes fungiert. Weiterhin wird der Label-
mizer robust gegen fehlerhafte Eingaben der Benutzer*innen ausgelegt, sodass diese eine

wiederholte Eingabe fordern und nicht zum Programmabsturz fiithren.

6.1.2 Schnittstellen

Eine robuste Entwicklung der Datenaufbereitung erfordert einen strukturierten Aufbau
sowie definierte Schnittstellen, um eine einheitliche Verwendung der generierten Daten zu
ermdglichen. Die Schnittstellen des hier entwickelten Labelmizers sind in Abbildung 6.1
dargestellt. Eingangsparameter sind die zu segmentierenden Bilder, eine Konfigurations-
datei fiir Informationen zu Projekten und Benutzer*innen sowie manuelle Eingaben, die
den Ablauf des Programms steuern. Ausgegeben werden die erstellten Labelmaps und

Statusdateien mit den Metadaten der verarbeiteten Bildpaare.

Abbildung 6.1: Schnittstellen der Datenaufbereitung

Die Labelmaps werden als png-Datei mit dem zugehorigen Bild in einem eigens erstell-
ten Unterordner gespeichert. Die Statusdatei enthilt unter anderem Informationen zu
den Speicherorten der Bilder und Labelmaps. Zur einfachen Auswertung wird fiir jedes
Projekt eine eigenstidndige Datei erzeugt. Fiir die Verwendung des Labelmizers durch
mehrere Benutzer*innen wird fiir alle Nutzer*innen ebenfalls eine separate Statusdatei
erzeugt. Dies verhindert Zugriffsprobleme bei gleichzeitiger Nutzung des Programms und

beugt Datenverlust durch Uberschreiben vor. Als Dateiformat wird hier, abweichend zu
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Tabelle 5.1, das csv-Format verwendet. Durch strukturell gleichbleibende Eintradge in Ta-
bellenform ist dieses Format hier zweckmaifig. Ein zusétzliches Kontrollprogramm bietet
die Moglichkeit, alle Statusdateien einzulesen und die Verfiigbarkeit der referenzierten

Bildpaare zu priifen sowie eventuelle Speicherfehler aufzuzeigen.

6.1.3 Einbindung von Projekten und Benutzer*innen

Durch die Verwendung des Labelmizers fiir die Schnee- und Wolkenerkennung muss dieser
die Moglichkeit bieten, zwischen den Projekten zu unterscheiden. Um dies zu gewéhrleis-
ten, werden projektspezifische Daten in eine Konfigurationsdatei ausgelagert. Codeaus-

schnitt 6.1 zeigt die Einbindung des Projektes Schneeerkennung in den Labelmizer.

Codeausschnitt 6.1: Labelmizer: Projekteinbindung Labelmizer

n

"name": "snow",

"shortcut": "s",

"visualization_factor": 100,

"distance_factor": 1.1,

"border_correction": 0.01,

"classes" [
{"label": "background", "value": 0},
{"label": "no_snow", "value": 1},
{"label": "snow", "value": 2}

An dieser Stelle werden die Parameter Visualisierungsfaktor, Distanzfaktor und Randkor-
rektur, welche im nachfolgenden Kapitel erlautert werden, festgelegt. Auflerdem werden
die moglichen Klassen fiir die semantische Segmentierung iiber diese Datei definiert.

Dariiber hinaus enthilt die Konfigurationsdatei Informationen {iber eingebundene Stand-
orte beziehungsweise Datensétze und Informationen zu Benutzer*innen wie Namen und
Speicherpfade der Bilddaten. Dadurch wird die Verwendbarkeit auf verschiedenen End-

gerdten sichergestellt.

6.1.4 Erstellung der Labelmaps
Um die Hauptaufgabe des Labelmizers — die Erstellung der Labelmaps — zu realisieren,

werden verschiedene Funktionen entwickelt. Eine dieser Funktionen ist die Schwellwert-

segmentierung. Diese extrahiert die Klasse des Bedeckungsgrades aus dem Ordnernamen,
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dem das Bild zugeordnet ist und berechnet den mittleren Grauwert. Auf Basis dieser Wer-
te ermittelt die Funktion den Schwellwert, iiber dem alle Pixel der Klasse Schnee oder
Wolken zugeordnet werden. Eine manuelle Korrektur des Schwellwertes ist anschliefsend
moglich.

Die Segmentierung der Hintergrundklasse kann durch die Verwendung einer zuvor erstell-
ten Hintergrundmaske unterstiitzt werden. Neben den Hintergrundmasken wird auch die
manuelle Verwendung von Masken fiir die restlichen Klassen implementiert. Die Aktivie-
rung von Masken wird ebenfalls in die Konfigurationsdatei ausgelagert.

Eine weitere Segmentierungsoption wird mit dem ,ColorGrabber‘ implementiert. Hierbei
besteht die Moglichkeit, durch Klicken in das angezeigte Bild einen Pixel zu extrahie-
ren und Pixel mit dhnlichen Grauwertverhéltnissen zwischen den Farbkanilen mit einer
zuvor ausgewahlten Klasse zu segmentieren. In Abbildung 6.2 ist die Berechnung dieser
Verhiltnisse abgebildet'”. Der Distanzfaktor gibt dabei den Grad der zu erreichenden
Ahnlichkeit der Grauwertverhiltnisse an. Ein Wert von 1, 1 stellt eine maximale Abwei-
chung der Farbverhiltnisse von 10 % dar. Eine anschliefende Auswertung aller Bildpixel

nach diesen Verhéltnissen bildet die Grundlage der Segmentierung.

ColorGrabber

extract color channels (B, G, R)

calculate color relations (B/ Gand B/ R)

set color relation reference with distance factor

loop pixel in horizontal direction

loop pixel in vertical direction

pixel color relation in reference?

true false

assign chosen class value to | do nothing
pixel

Abbildung 6.2: Funktionsweise der Klasse ColorGrabber

Eine weitere Kernfunktion des Labelmizers ist die manuelle Segmentierung iiber eine
Bereichsmarkierung. Mit dieser Funktion wird eine Korrektur der Ergebnisse der vor-
angegangenen Funktionen ermdglicht. Uberdies kann ein Bild mit dieser Funktion auch

ganzlich manuell segmentiert werden. Hierbei wird ein Bildbereich durch Mausklicks

"Der Codeausschnitt ist in Anhang B.1 zu finden.

78



6 Entwicklung und Implementierung

markiert, welcher dann mit der zuvor gewéhlten Klasse segmentiert wird. Je nach Pro-
jekteinstellung werden randnahe Pixel durch die Randkorrektur genau an den Bildrand
gesetzt. Der Wert fiir die Randkorrektur gibt den Abstand zu dem Rand des Bildes an, in
dem die Funktion aktiv ist. Der Wert 0, 01 steht fiir einen Abstand von 1 % der jeweiligen
Bilddimension.

Um diese manuelle Nacharbeit gering zu halten, falls sich beispielsweise die Schneebe-
deckung zwischen den Bildern nur geringfiigig dndert, wird in einer Sitzung die zuvor
gespeicherte Labelmap als Vorschlag fiir die Segmentierung des darauffolgenden Bildes
angezeigt. Diese kann entweder direkt gespeichert oder mit den oben genannten Funk-
tionen bearbeitet werden. Die Labelmaps werden beim Speichern zusétzlich mit einem
Visualisierungsfaktor, welcher der Konfigurationsdatei entnommen wird, multipliziert.
Dadurch wird eine optische Auswertung erméglicht, da die Labelmaps sonst nur Grau-
werte enthalten, die den jeweiligen Nummern der Klassen entsprechen und daher visuell

nicht unterscheidbar sind.

6.1.5 Programmablauf

Fiir eine geordnete Fiihrung der Benutzer*innen wihrend des Programmablaufs wird ein
Objekt erstellt, welches die Variablen fiir die Steuerung des Programmablaufs enthilt,
die nicht direkt die Segmentierung betreffen. Die Nutzung des Objektes erfolgt im Haupt-
menii. Hier werden auferdem die Funktionen zum Bearbeiten der Labelmap ausgefiihrt
(sieche Abb. 6.3).

Abbildung 6.3: Hauptmenii des Labelmizers

Der gesamte Programmablauf des Labelmizers ist in Abbildung 6.4 dargestellt. Nach dem

Start des Labelmizers wird zunéchst die Konfigurationsdatei eingelesen. Anschlieftend
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werden Projekt und Datensatz gewéhlt sowie ein Bild zur Segmentierung automatisch
bestimmt. Uber das Ablaufobjekt wird die Labelmap bearbeitet und das Ergebnis gespei-
chert. Alternativ werden neue Konfigurationen gew#hlt oder das Bild als nicht nutzbar

aussortiert. Dieser Vorgang wird wiederholt, bis der Labelmizer beendet wird.

Abbildung 6.4: Programmablauf des Labelmizers

6.2 Netzimplemetierung

Dieses Kapitel behandelt die Entwicklung und Umsetzung der Softwarelésung zur Imple-
mentierung der kiinstlichen neuronalen Netze. Diese umfasst im Wesentlichen ein Pro-
gramm fiir das Training sowie ein Programm fiir das Testen der neuronalen Netze. Au-
ferdem ist die Implementierung der in Kapitel 5.4 ausgewéhlten Netz-Architekturen Be-
standteil dieses Programms.

Zunichst wird die Funktionsweise des Programins erldutert. Zusatzlich werden die ver-
schiedenen Schnittstellen des Programms erklért. Aufserdem wird die Trainingskonfi-
guration inklusive der Einbindung von Projekten und Benutzer*innen dargestellt. Des
Weiteren werden wichtige Programmfunktionen sowie der detaillierte Programmablauf

gezeigt.
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6.2.1 Funktionsweise

Die Softwarelosung fiir die Netzimplementierung erhélt neben den Funktionen fiir Trai-
ning und Prediction auch verschiedene Funktionen fiir das Datenmanagement, die Ar-
chitekturimplementierung und die Ergebnisauswertung.

Das Datenmanagement ermdglicht die Erstellung und Speicherung von Referenzdaten-
sdtzen zum Trainieren und Testen sowie deren Wiederverwendung. Diese Datensétze sind
fiir die Vergleichbarkeit verschiedener Tests notwendig. Zudem wird so eine Trainings-
fortsetzung mit bestehenden oder neuen Datensétzen ermdéglicht. Auferdem werden ver-
schiedene Daten wihrend des Trainierens und Testens gespeichert. Der Trainingsablauf
wird epochenweise in einer Datei ausgegeben. Dabei konnen Riickgabewerte wie beispiels-
weise Loss oder Validation-Loss gespeichert werden. Auf diese Weise wird eine bessere
Nachvollziehbarkeit des Trainings ermdéglicht, wenn dieses nicht permanent iiberwacht
wird. Ebenfalls in einer Datei gespeichert werden der Aufbau des neuronalen Netzes mit
allen Informationen zu den einzelnen Netzschichten und deren Parameteranzahl sowie
die genutzten Trainingsparameter.

Waihrend des Testens der neuronalen Netze werden die pradizierten Labelmaps der Netze
hinsichtlich der Bewertungskriterien wie Pixelwise Accuracy oder F1-Score ausgewertet
und die Ergebnisse in einer Datei gespeichert. Fiir das Training der Netze wird ein Batch-
Generator entwickelt, der die Trainings- und Validierungsdaten gemischt in Batches auf-
teilt und Funktionen fiir die Erhéhung der Anzahl der Trainings- und Validierungsdaten
durch Augmentations und Bildzerstiickelung enthélt. Die Implementierung der Architek-
turen erfolgt hier modular, da bestimmte Netz-Bausteine wie beispielsweise der CAM

oder der SAM von mehreren Architekturen genutzt werden.

6.2.2 Schnittstellen

Die Schnittstellen des Programms sind in Abbildung 6.5 abstrahiert dargestellt. Die
Programmteile fiir Training und Test der neuronalen Netze sind getrennt voneinander zu
betrachten und auch getrennt voneinander ausfithrbar. Die beiden Programmteile haben
jeweils eine Schnittstelle zu den Benutzer*innen, iiber die Eingaben zur Trainings- und
Testkonfiguration abgefragt werden. Das Trainingsprogramm kann neue Datensétze in
Form einer json-Datei nach den Eingaben der Benutzer*innen erzeugen. Diese enthalten
nur Metadaten der Bilder, iiber welche die ausgewahlten Bilder geladen werden konnen.

Aufserdem wird die ausgelagerte Trainingskonfiguration verwendet.
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Abbildung 6.5: Schnittstellen der Netzimplementierung

Das Testprogramm erhélt Informationen iiber die Testdaten aus dem Datensatz, der von
dem Trainingsprogramm erstellt wird. Aufierdem nutzt es fiir die Prediction das von dem
Trainingsprogramm erzeugte Modell des neuronalen Netzes. Uber manuelle Eingaben
wird abgefragt, fiir welches Projekt und welche Standorte ein Test durchgefiihrt werden
soll. Das Testprogramm gibt die pradizierten Labelmaps zusammen mit den Testbildern
aus und errechnet fiir die Testdaten die ausgewédhlten Bewertungskriterien, welche in

einer separaten Datei gespeichert werden.

6.2.3 Trainingskonfiguration aufterhalb des Programmcodes

Die Konfiguration des Trainings findet aufferhalb des Programmcodes in json-Dateien
statt. Dafiir werden Informationen zu Nuter*innen wie Namen und Pfade zu den Bild-
daten dhnlich wie bei der Datenaufbereitung aus Kapitel 6.1.3 zusammen mit Informa-
tionen zu Projekten und dazugehorigen Standorten in einer Datei konfiguriert.

In der json-Datei aus Codeausschnitt 6.2 werden die Trainingskonfiguration sowie die
Konfigurationen der Netz-Architekturen am Beispiel der semantischen Segmentierung
aufserhalb des Programmcodes gezeigt. Neben der semantischen Segmentierung werden
in dieser Datei das DATL sowie die Klassifikatoren konfiguriert. Zur Trainingskonfigura-
tion gehoren Informationen zu Bildzerstiickelung, Augmentations sowie Trainingspara-
meter wie Batchsize, Learning-Rate und Epochenanzahl. Die Architekturkonfigurationen
werden in einer Liste organisiert, in der jede Architektur eigene Parameter zugewiesen
bekommt. Dariiber konnen die Architekturen variabel beziiglich ihrer Netztiefe, Filter
Kernel, Pooling Kernel, Parameteranzahl und weiterer spezifischer Parameter eingestellt
werden. An dieser Stelle wird auferdem eingestellt, ob die Eingangsbilder des Netzes fiir
das Training eine feste oder variable Grofse erhalten. Diese Datei kann bei Bedarf um

neue Trainings- und Architekturkonfigurationen erweitert werden.
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Codeausschnitt 6.2: Netzimplementierung: json-Datei fiir Trainingsparameter und Archi-

tekturkonfiguration

"name": "semantic-segmentation",
"shortcut": "ss",
"slice_factor": {"snow": 1, "cloud": 2},
"data_augmentation": [
{
"operation": "Rotate",

"value": 180,

"active": false,
"quadrant": null
}
]
"hyperparameter": {

"learning rate": 0.0002,
"batch_size": 8,
"epochs": 100,
"min_1r": 0.00000001
by
"architecture_list": [
{
"name": "KMTX_net",
"shortcut": "km",
"shape_factor": null,
"variable_shape": true,
"CSAM": {"c_unit_factor": 5, "s_kernel": 9},
"bridge_parameter": {...},
"output_layer": {...},
"pooling_layer": [...]

6.2.4 Erstellung kiinstlicher neuronaler Netze

In diesem Abschnitt wird die Implementierung kiinstlicher neuronaler Netze fokussiert.
Hierzu wird zunéchst der grundséitzliche Modellaufbau, gefolgt von der Handhabung der
zu verwendenen Bildgrofe beziehungsweise des Shape-Factors beschrieben. Anschliefend

wird die Umsetzung der DATL-Erweiterung dargestellt.
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Netzauftbau

Der Aufbau von kiinstlichen neuronalen Netzen in Python unter der Verwendung von
Keras und Tensorflow erfolgt schrittweise. In Anhang B.2 ist ein solcher Aufbau mit den
dazugehorigen Bibliotheken vereinfacht dargestellt. Dort werden die Netz-Layer anhand
der Architekturkonfiguration aus Codeausschnitt 6.2 aufgebaut. Zusammen mit Input-
und Output-Layer wird das Gesamtmodell erstellt.

Ein konkretes Beispiel fiir einen Netzbaustein, der fiir den Ubergang zwischen zwei Netz-
Layern genutzt werden kann, ist das CAM aus Abbildung 6.6 und Anhang B.3. Dieses
gewichtet die Featuremaps des CAM-Eingangs nach Relevanz. Umgesetzt wird dies durch
ein Global-Average- und Global-Max-Pooling mit anschlieflender Anwendung eines sha-
red MLP. Der ,c_unit_factor' aus der Konfigurationsdatei gibt hierbei die Anzahl der
Neuronen des Hidden-Layers in Bezug auf die Anzahl der Featuremaps am Eingang an.
Die schlussendliche Gewichtung der Featuremaps erfolgt durch die Multiplikation des
shared MLP-Ausgangs mit dem CAM-Eingang.

Abbildung 6.6: Funktionsweise des Channel Attention Module (CAM)

Das SAM gewichtet anders als das CAM raumliche Merkmale in den Eingangsbildern.
Hierzu wird ein Max-Channel- und Average-Channel-Pooling auf den Eingangsdaten
durchgefiihrt (siehe Abb. 6.7 / Anhang B.4). Eine anschlieflende Gewichtung der raumli-
chen Merkmale durch eine Faltung sowie die Multiplikation der gewichteten Featuremap
mit den Eingangsdaten des SAM bildet den SAM-Ausgang.
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Abbildung 6.7: Funktionsweise des Spatial Attention Module (SAM)

Anpassung der Bildgroéfse

Um Dimensionsproblemen wéihrend des Trainings und der spéteren Anwendung der neu-
ronalen Netze vorzubeugen, ist teilweise eine Anpassung der Eingangsbildgrofe notwen-
dig. Dies wird durch die Bestimmung des Shape-Factors gewdhrleistet. Der Shape-Factor
wird, wie in Anhang B.5 dargestellt, der Konfigurationsdatei entnommen oder alternativ
iiber die Anzahl und Gréfe der verwendeten Pooling-Kernel berechnet. Um die spétere
Anwendung von trainierten Modellen zu vereinfachen, werden die Informationen beziig-
lich des Shape-Factors wiahrend der Trainingsphase im Modell gespeichert. Bei der Pre-
diction wird der Shape-Factor dann aus dem Modell extrahiert und alle Eingangsbilder

auf die maximal zuldssige Bildgrofe reduziert.

DATL-Erweiterung

Das DATL auf Merkmalsebene erfordert die Erweiterung einer Netzarchitektur fiir die
semantische Segmentierung um einen Domain-Klassifikator. Die Implementierung des
Domain-Klassifikators wird in Abbildung 6.8 und Anhang B.6 dargestellt. Vor dem FCL
werden die Ausginge aller Pooling-Layer des Domain-Klassifikators sowie der Ausgang
der Bridge des Segmentierungsnetzwerkes mittels Global-Poolings beziiglich ihrer Dimen-
sionen Hohe und Breite angeglichen und konkateniert. Auf diese Weise wird die Verwen-
dung von Eingangsbildern variabler Grofe gewéhrleistet und die Parameteranzahl des
Klassifikators begrenzt. Anhand der in der angeglichenen Featuremaps erfolgt schliefslich
die Klassifizierung durch den FCL.
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Abbildung 6.8: Funktionsweise des Domain-Klassifikators

6.2.5 Programmablauf

Der folgende Abschnitt beschreibt den Programmablauf fiir das Trainieren und Testen
der neuronalen Netze. Der in Abbildung 6.9 dargestellte Trainingsablauf startet mit der
Abfrage von Informationen fiir die Trainings- und Architekturkonfiguration. Die erfor-
derlichen Eingaben wihrend des Trainings beinhalten aufierdem den zu verwendenden
Modelltyp'®, die Architektur und Angaben beziiglich der Verwendung oder Neuerstellung
des Datensatzes. Diese Informationen werden beim Testen automatisch den vorhandenen
Dateien entnommen. Abhéngig von der manuellen Eingabe wird anschlieftend ein neuer
Datensatz erstellt und gespeichert oder ein vorhandener Datensatz geladen. Daraufhin
werden dem Datensatz die voreingestellten Informationen zu Augmentations und der
Bildzerstiickelung hinzugefiigt. Falls das Weitertrainieren eines vorhandenen Netzes ver-
langt wird, wird ein vorhandenes Netzmodell geladen, ansonsten wird ein neues Modell
basierend auf der Architekturkonfiguration erstellt. Anschliefsend folgt die Erstellung der
Trainings- und Validierungs-Batches mit dem gewéhlten Datensatz unter Beriicksichti-
gung der in der Konfigurationsdatei voreingestellten Batchsize. Mit den Batches erfolgt
das Training des Modells mit der voreingestellten Learning-Rate und Epochenanzahl.
Schlieflich wird die Datei fiir die Trainings- und Netzbeschreibung gespeichert.

Das Testprogramm testet ein zuvor trainiertes neuronales Netz mit dem dafiir erstell-
ten Datensatz, woraufhin die Ergebnisse hinsichtlich der Bewertungskriterien gespeichert

werden.

"®hier: semantische Segmentierung, DATL oder Klassifikation.
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Abbildung 6.9: Programmablauf des Netz-Trainings

6.3 Einstellen der Trainingsparameter

Fiir das Training der kiinstlichen neuronalen Netze zur Schnee- und Wolkenerkennung
werden die Trainingsparameter Batchsize und Learning-Rate festgelegt. Auferdem wird
ein geeigneter Optimizer und eine Loss-Function ausgewéhlt. Fiir die Ermittlung der
geeigneten Trainingsparameter wird ein U-Net sowie die Testdatensétze D1 (waterday)

und D2 (garden) verwendet. Die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Datensétze sind
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in Anhang A aufgelistet. Die Aufteilung der Referenzdatensitze ist dabei in jedem Test

identisch.

6.3.1 Optimizer und Loss-Function

Zunichst wird eine geeignete Kombination aus Optimitzer und Loss-Function ermittelt.
Dafiir werden, wie in Tabelle 6.1 dargestellt, die Loss-Functions Cross-Entropy- und
F1-Loss mit den Optimizern Adam und Nadam in allen Kombinationen getestet. Neben
diesen Loss-Functions wird ein von [Jadon, 2020] mit dem Logarithmus und dem Cosinus
Hyperbolicus modifizierter Dice-Loss implementiert und getestet. Fiir den Test werden
die Datensétze D1 (waterday) und D2 (garden) unabhéngig voneinander verwendet und
der Mittelwert der Ergebnisse in Tabelle 6.1 abgebildet. Erkennbar ist, dass der Adam
Optimizer in Verbindung mit dem F1-Loss mit 0,8 % Abstand den hochsten F1-Score er-
reicht. Die beste Pixelwise Accuracy erreicht der Nadam Optimizer zusammen mit dem
Cross-Entropy-Loss, wobei diese lediglich um 0,2 % hdoher ist als bei der Kombinati-
on Adam Optimizer mit F1-Loss. Aufgrund des geringen Unterschieds in der Pixelwise
Accuracy und weil der F1-Score in dieser Arbeit wegen der teils ungleichen Klassenvertei-
lung in den Bilddaten den dominanten Bewertungsparameter darstellt, wird im weiteren

Verlauf dieser Arbeit der Adam Optimizer in Verbindung mit dem F1-Loss verwendet.

Tabelle 6.1: Auswahl der optimalen Kombination aus Loss-Function und Optimizer
(Datensétze D1 (waterday) und D2 (garden), U-Net, Learning-Rate von
2 -10~*, Batchsize von 25)

. Adam Nadam
Loss-Function
Acc F1-Score Acc F1-Score
Cross-Entropy-Loss 95,6 % 74,3 % 95,7 % 73,3 %
F1-Loss 95,5 % 75,1 % 94,9 % 73,4 %
Log-Cosh-Dice-Loss 73,7 % 51,7 % 94,7 % 69,2 %

Auffillig ist, dass die Ergebnisse des Dice-Loss mit Logarithmus und Cosinus Hyperboli-
cus nicht mit den Ergebnissen von [Jadon, 2020| korrelieren. Vor allem in Verbindung mit
dem Adam Optimizer liegen die Accuracy und der F1-Score mit jeweils iiber 20 % Un-

terschied deutlich unterhalb der Ergebnisse der anderen verwendeten Loss-Functions.
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6.3.2 Batchsize und Learning-Rate

Die Auswahl der Batchsize und der Learning-Rate erfolgt in zwei aneinandergereihten
Tests. Aufgrund der starken Abhéngigkeit der beiden Parameter voneinander wird zu-
néchst eine Learning-Rate aus der Mitte des von [Yaqub u.a., 2020] als relevant darge-
stellten Bereichs ausgewdhlt. Damit erfolgt unter Anwendung von Datensatz D1 (water-
day) nach Tabelle 6.2 eine sukzessive Auswahl der fiir diese Learning-Rate am besten
geeigneten Batchsize zwischen 1 und 50. Die besten Ergebnisse sowohl beim F1-Score,
als auch bei der Pixelwise Accuracy ergeben sich bei der Verwendung einer Batchsize von
10.

Tabelle 6.2: Ermittlung der geeigneten Batchsize bei fester Learning-Rate von 2 - 10~%
(Datensatz D1 (waterday), U-Net, F1-Loss, Adam Optimizer)

Batchsize Acc F1-Score

88,7 % 66,9 %
97,6 % 70,9 %
98,4 % 86,0 %

10 98,5 % 87,5 %
25 97,4 % 76,0 %
50 96,5 % 68,9 %

Um die optimale Batchsize noch genauer bestimmen zu kénnen, wird wie in Abbildung
6.10 dargestellt der F1-Score aus Tabelle 6.2 in einem Graph iiber der Batchsize auf-
getragen und die Datenpunkte {iber eine Spline-Interpolation miteinander verbunden.
Die Auswertung des Maximums der Spline-Interpolation ergibt eine theoretisch optimale
Batchsize von 7,5 fiir die ausgewihlte Learning-Rate von 2-10~%. Da die Kurve der Spline-
Interpolation in Richtung der néchst groferen Batchsize flacher abféllt als in Richtung

der néchst kleineren Batchsize, wird der Optimalwert der Batchsize auf 8 aufgerundet.
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Abbildung 6.10: Ermittlung der optimalen Batchsize mittels Spline-Interpolation

Im letzten Schritt wird die, in Tabelle 6.2 praktisch ermittelte und in Abbildung 6.10
theoretisch optimierte, Batchsize validiert. Dafiir wird der Test aus Tabelle 6.2 mit festge-

legter Batchsize von 8 und variabler Learning-Rate durchgefiihrt (siehe Tab. 6.3). Dabei

wird der gesamte nach [Yaqub u.a., 2020] relevante Bereich der Learning-Rate getestet.

Der Bereich um die ausgewihlte Learning-Rate von 2 - 10~% wird zudem in feineren Ab-

stufungen getestet, um zu zeigen, dass die Optimierung der Batchsize auf die ausgewéhlte

Learning-Rate der Realitdt entspricht. Ein direkter Vergleich des Ergebnisses bei einer

Batchsize von 10 mit Learning-Rate 2 - 10~* aus Tabelle 6.2 mit dem Ergebnis bei einer

Batchsize von 8 und gleicher Learning-Rate aus Tabelle 6.3 zeigt, dass auch die theore-

tische Optimierung der Batchsize in der Praxis valide ist. Daher wird diese Kombination

aus Learning-Rate und Batchsize fiir den weiteren Verlauf der Arbeit genutzt.

Tabelle 6.3: Validierung der ermittelten Batchsize von 8 (Datensatz D1 (waterday), U-
Net, F1-Loss, Adam Optimizer)

Learning-Rate Acc F1-Score
101 90,4 % 65,5 %
1072 97,5 % 78,7 %
1073 98,5 % 72,5 %
104 98,8 % 92,0 %
2.1074 98,9 % 92,2 %
3-1074 98,9 % 90,6 %
107° 97,4 % 70,5 %
1076 91,0 % 65,6 %
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6.4 Anwendung fiir Endnutzer*innen

In diesem Kapitel wird die Entwicklung und Implementierung der Anwendung fiir End-
nutzer*innen dargestellt. Hierzu wird zunéchst die Funktionsweise gefolgt von den Pro-
grammschnittstellen sowie die Anwendung auf verschiedene Wetterstationen erldutert.
Auferdem wird die Hauptaufgabe des Programms — die Berechnung der Schnee- und

Wolkenbedeckungsgrade — sowie der Programmablauf vorgestellt.

6.4.1 Funktionsweise

Die zu entwickelnde Anwendung erméglicht unter Verwendung der erstellten kiinstlichen
neuronalen Netze eine Berechnung des Schnee- bezieungsweise Wolkenbedeckungsgrades.
Der Bedeckungsgrad soll hierbei nach Anforderung A18 in einer csv-Datei ausgegeben
werden. Ein optionales Speichern der semantisch segmentierten Bilder wird nach Anfor-
derung A20 ermdglicht. Die Parametrierung und Zuweisung von Referenzklassen fiir die
Klassifizierung erfolgt in einer Konfigurationsdatei, um eine einfache Portierung auf wei-
tere Wetterstationen und Anwendungsfille nach Anforderung A17 zu ermdglichen. Um
eine robuste Bildauswertung zu gewéahrleisten, wird das Eingangsbild auf Eignung fiir die
Segmentierung evaluiert.

Die Robustheit der Segmentierung selbst wird durch die optionale Verwendung von Mas-
ken aus Anforderung A22 erhoht. Die Aktivierung der Maskierung erfolgt ebenfalls in
der Konfigurationsdatei. Dariiber hinaus wird fiir neue Wetterstationen das Erstellen von
Referenzmasken ermdoglicht. Aufserdem ist bei der Schneebedeckungsmessung die Mog-
lichkeit der Pixelgewichtung zur Kompensation der perspektivischen Verzerrung gegeben.
Nach Anforderung A21 werden zwei verschiedene Moglichkeiten der Prediction imple-
mentiert. Hierbei wird zwischen der Prediction eines kompletten Bild-Ordners und der
automatischen Prediction bei der Bilderstellung unterschieden. Hierzu wird ein Referenz-
ordner angegeben, aus dem entweder einmalig alle enthaltenen Bilder préadiziert werden
oder alternativ alle hier neu abgespeicherten Bilder nach Erstellung automatisch pradi-

ziert werden.

6.4.2 Schnittstellen

Das Programm erhélt eine Schnittstelle fiir Eingaben der Benutzer*innen, iiber die

der Programmablauf gesteuert wird. Dariiber werden Informationen zu den genutzten
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Wetterstationen und die Methode fiir die Prediction abgefragt. Auferdem erhélt das
Programm eine Datenschnittstelle, iiber die es auf die Konfigurationsdatei sowie die neu-

ronalen Netze fiir die semantische Segmentierung und die Klassifizierung der Bildnutz-
barkeit zugreift (siehe Abb. 6.11).

Abbildung 6.11: Schnittstellen der Anwendung fiir Endnutzer*innen

Nach der Segmentierung erstellt das Programm fiir jedes segmentierte Bild einen Eintrag
in einer csv-Datei und gibt das segmetierte Bild optional aus. Eine beispielhafte Ausgabe

in der csv-Datei ist in Tabelle 6.4 dargestellt.

Tabelle 6.4: Beispielhafte Ausgabe der Anwendung fiir Endnutzer*innen

image value percent | class id | class name
image 0.jpg null -1 nicht nutzbar
image 1.jpg 0 0 unbedeckt
image 2.jpg 7 1 schneereste
image 3.jpg 25 2 schneeflecken
image 4.jpg 75 3 durchbrochen
image 5.jpg 100 4 geschlossen

6.4.3 Einbindung neuer Wetterstationen
Nachfolgend wird die Einbindung von Wetterstationen in das Programm erldutert. Diese

geschieht auferhalb des Programmecodes iiber die Konfigurationsdatei. Diese json-Datei

ist in einen globalen und einen stationsbezogenen Teil aufgeteilt. Die Stationseinbindung
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wird analog zu der Einbindung von Projekten und Benutzer*innen bei der Datenauf-
bereitung aus Codeausschnitt 6.1 in einer Liste realisiert und enthilt allgemeine sowie
Ordnerinformationen fiir die verschiedenen Stationen. Der globale Teil ist in Codeaus-
schnitt 6.3 dargestellt.

Codeausschnitt 6.3: Anwendung fiir Endnutzer*innen: Stationserweiterung

"formats_to_predict": ["Jjpg", "png"],
"max_resulution": [480, 6407,
"class_mapping": [
{
"reference": "snow",
"values": [
{
"name": "unbedeckt",
"id": 0,
"lower_value": 0,
"upper_value": 1

1s

"default_values": {...}

Hier werden die fiir die Prediction zu beriicksichtigenden Bildformate sowie eine maxima-
le Auflésung definiert, auf die die Eingangsbilder bei Uberschreitung angepasst werden.
Weiterhin wird hier die Zuordnung der Bilder zu den Referenzklassen des Bedeckungs-

grades konfiguriert.

6.4.4 Klassifizierung der semantisch segmentierten
Kameraaufnahmen

Dieser Abschnitt behandelt die Klassifizierung der semantisch segmentierten Kameraauf-
nahmen in die vorgegebenen Referenzklassen. Basis hierfiir bietet das in Abbildung 6.13
und Codeausschnitt 6.3 eingefiihrte ,class mapping‘. Um diese Zuordnung durchfiihren
zu kénnen, muss zuvor der Bedeckungsgrad in Prozent berechnet werden.

Fiir die genauere Klassifizierung der Schneebedeckung wird es ermoglicht, eine Gewich-
tungsmatrix zur Kompensation von Skalierungsfehlern durch perspektivische Verzerrung
zu erstellen. In Abbildung 6.12 ist exemplarisch eine Gewichtungsmatrix dargestellt, wo-

bei schwarz einer geringeren und weif einer stirkeren Gewichtung entspricht.
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Abbildung 6.12: Visualisierte Gewichtungsmatrix zur Kompensation von perspektivi-
scher Verzerrung mit beispielhafter Bildmaskierung (rot: maskierter
Bildbereich) und Spreizung der Werte zur Veranschaulichung

Die Dimensionen der Gewichtungsmatrizen miissen den Dimensionen der semantisch seg-
mentierten Bilder entsprechen. Jeder enthaltene Wert ist das Gewicht des jeweiligen Pi-
xels, wobei die Summe aller Gewichte den Wert eins aufweist.

Die Kompensation der perspektivischen Verzerrung ist abhingig von der Position und
Neigung der Kamera. Um die fiir die Kompensation nétige Gewichtungsmatrix zu er-
mitteln, wird ein Referenzbild des jeweiligen Standorts verwendendet, in dem zwei Ob-
jekte gleicher Ausdehnung bodennah positioniert werden. Die Positionierung der Refe-
renzobjekte soll dabei ohne horizontalen und moglichst grofem vertikalen Versatz in der
horizontalen Bildmitte erfolgen. Durch Markierung der maximalen Ausdehnung der Refe-
renzobjekte wird deren Skalierung berechnet. Unter Beriicksichtigung des Pixelabstandes
zwischen den Referenzobjekten im Bild wird ein Gewichtungsvektor linear auf die verti-
kale Bildachse skaliert. Eine anschlielfende Anwendung dieses Vektors auf jede Bildspalte
erstellt die Gewichtungsmatrix.

Durch Runden der Werte vor dem Speichern ist es moglich, eine grobere Bereichsunter-
teilung zu erhalten. Somit konnen in Gewichtungsmatrizen zur Kompensation perspek-
tivischer Verzerrung Bereiche gleicher Gewichtung erzeugt werden (siehe Abb. 6.12).
Auf die Berechnung des Bedeckungsgrades folgt die Zuordnung der Bilder in die jeweiligen
Referenzklassen. Die Realisierung dieser Zuordnung wird in Abbildung 6.13 exemplarisch
sowie in Anhang B.7 detailiert dargestellt. Um nicht nutzbare Bilder zu separieren wird
zunéchst gepriift, ob ein berechneter Prozentwert vorhanden ist. Sofern dies nicht der
Fall ist, wird das Bild entsprechend der Referenzklassen als nicht nutzbar markiert. Bei

vorhandenem Prozentwert wird die entsprechende Klasse zugewiesen.
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Abbildung 6.13: Funktionsweise der Klassenzuordnung

6.4.5 Programmablauf

In Abbildung 6.14 ist der Programmablauf dargestellt. Beim Programmstart wird zu-
niichst die Konfigurationsdatei eingelesen. Uber eine manuelle Eingabe wird anschliefend
die zu verwendende Station gewdhlt und damit die fiir diesen Programmdurchlauf giil-
tigen Randbedingungen. Sofern in der selektierten Station das Verwenden einer Maske
und einer Pixelgewichtung vorgesehen ist, werden diese eingelesen. Andernfalls wird die-
ser Schritt iibersprungen. Ist die Maske oder die Gewichtungsmatrix nicht vorhanden oder
beschédigt, wird diese erstellt. Die Erstellung erfolgt hierbei durch die Anwender*innen.
Bei der Erstellung von Masken kann zwischen einer runden Maske, bei der lediglich der
Radius vorgegeben werden muss, und einer durch Bereichsmarkierungen im Bild erstellten
Maske gewédhlt werden. Wird bei der Schneeerkennung eine Pixelgewichtung gefordert, ist
die Auswahl beziehungsweise Erstellung einer geeigneten Gewichtungsmatrix notwendig.
Diese muss durch die Anwender*innen iiber Selektierung der horizontalen Ausdehnung
zweier bodennaher Objekte gleicher Grofe im Bild generiert werden.

Nach dem optionalen Einlesen beziehungsweise Erstellen der Gewichtungsmatrix sowie
der Maske erfolgt das Laden der bendtigten Netz-Modelle. Je nach Parametrierung der
Station wird zusétzlich zum Modell fiir die semantische Segmentierung ein Modell zur
Selektierung von nicht nutzbaren Bildern geladen. Je nach voreingestelltem Modus wird
anschlieffend die einmalige Prediction aller Bilddaten eines Ordners durchgefiihrt oder
ein Watchdog aktiviert, der Bilder beim Abspeichern in den eingestellten Ordner auto-
matisch priadiziert. Die Ausgabe der Ergebnisse erfolgt abschlieftend in der fiir die Station
definierten csv-Datei. Ein optionals Speichern der pridizierten semantisch segmentierten

Bilder ist ebenfalls moglich.
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6 Entwicklung und Implementierung

Abbildung 6.14: Programmablauf der Anwendung fiir Endnutzer*innen
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Dieses Kapitel behandelt die Ergebnisauswertung der Konzepte und Implementierungen
der vorliegenden Arbeit. Dabei werden die im Konzept festgelegten Bewertungsparameter
verwendet. Zundchst wird die Performance der ausgewéhlten Netz-Architekturen unter
Verwendung iibereinstimmender Datensétze verglichen, um objektiv eine Architektur
fiir die weiteren Tests auszuwdhlen. Anschliefsend folgt die Validierung der Schnee- und
Wolkenerkennung. Dariiber hinaus wird eine selbst erhobene empirische Analyse zur Ob-
jektivierung der Ergebnisse der Schnee- und Wolkenerkennung ausgewertet. Darauf folgt
die Validierung des Klassifikators fiir die Erkennung nicht nutzbarer Aufnahmen sowie
die Laufzeitanalyse fiir die Segmentierung und Bedeckungsmessung. Abschliefsend erfolgt
eine Auswertung der Anforderungserfiillung. Die Rahmenbedingungen fiir das Training

der in diesem Abschnitt verwendeten neuronalen Netze sind in Kapitel 6.3 definiert.

7.1 Vergleich der Netz-Architekturen

Nachfolgend werden die ausgewéhlten Netz- Architekturen mit den Datensétzen der Schnee-
erkennung getestet, um festzulegen, welche der Architekturen im weiteren Verlauf der
Arbeit verwendet wird. Die resultierende Netz-Architektur wird aufgrund der bereits
thematisierten Ahnlichkeiten ebenfalls fiir die Wolkenerkennung verwendet.

Die Gegeniiberstellung der vier Architekturen wird in Tabelle 7.1 veranschaulicht. Die
Pixelwise Accuracy aus Tabelle 7.1a weist durchweg hohe Werte von mindestens 96 % auf.
Die besten Ergebnisse erreicht mit 98,4 % im Durchschnitt das U-Net mit der MFFM
Erweiterung sowie das eigens entwickelte KMTX-Net.

Der F1-Score aus Tabelle 7.1b ist insgesamt geringer als die Pixelwise Accuracy. Den
geringsten Wert erzielt an dieser Stelle mit 70,8 % das U-Net mit der MFFM Erweite-
rung bei Datensatz D6 (waternight). Mit einem Durchschnitt von 89,7 % schneidet das
KMTX-Net am besten ab. Es ist zu beachten, dass die Datensétze teilweise Testbilder ent-

halten, die Schneebedeckungen von 100 % oder 0 % aufweisen. Da in diesen Fallen jeweils
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die Klasse ,unbedeckter Boden‘ beziehungsweise ,schneebedeckter Boden nicht vertreten
sind, gehen einzelne Pixelfehler in diesen Klassen beim F1-Score mit grofer Gewichtung
ein. Wird beispielsweise in einem Bild mit einer Schneebedeckung von 100 % ein Pixel
mit der Klasse ,unbedeckter Boden‘ pradiziert, féllt der micro F1-Score fiir diese Klasse
unmittelbar auf 0 %, wodurch der macro F1-Score dementsprechend einen Maximalwert
von 66,7 % im 3-Klassensystem erreichen kann. An dieser Stelle kommt es folglich auf

eine moglichst exakte, klassentreue Prediction an.

Tabelle 7.1: Vergleich der ausgewéhlten Netz-Architekturen unter Verwendung der Da-
tenstitze D3 (muccam01) bis D6 (waternight)

(a) Vergleich der Accuracy

U-Net DeepLab
Datensatz (MFFM) UX-Net (MFFM / CSAM) KMTX-Net
D3 (muccam01) 98,0 % 97,8 % 97,2 % 97,8 %
D4 (garden) 99,1 % 99,0 % 98,4 % 98,9 %
D5 (waterday) 98,6 % 98,5 % 96,8 % 98,6 %
D6 (waternight) 97,9 % 97,8 % 98,4 % 98,1 %
Durchschnitt 98,4 % 98,3 % 97,7 % 98,4 %
(b) Vergleich des F1-Scores
U-Net DeepLab
Datensatz (MFFM) UX-Net (MFFM / CSAM) KMTX-Net
D3 (muccam01) 90,0 % 87,6 % 82,2 % 90,1 %
D4 (garden) 92,3 % 91,1 % 87,5 % 90,2 %
D5 (waterday) 79,0 % 85,0 % 7,7 % 92,8 %
D6 (waternight) 70,8 % 86,1 % 89,3 % 85,7 %
Durchschnitt 83,0 % 87,4 % 84,2 % 89,7 %

Basierend auf diesen Ergebnissen wird das KMTX-Net als Netz-Architektur fiir das wei-
tere Vorgehen in dieser Arbeit verwendet. Der Vergleich der Ergebnisse des UX-Nets
mit den Ergebnissen des KMTX-Nets, welches auf dem UX-Net basiert, bestitigt die
Vorhersage beziiglich der positiven Effekte der CSAM-Algorithmen von [Hongcai u. a.,
2019].
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7.2 Auswertung der Schneerkennung

Dieser Abschnitt behandelt die Auswertung der Schneerkennung. Fiir die Auswertung
der semantischen Segmentierung werden zunéchst Methoden des Domain Transfers un-
tersucht. Eine nachfolgende Analyse auf mégliche Verbesserungen der Ergebnisse durch
Reduzierung der Klassenanzahl komplettiert die Tests zur semantischen Segmentierung.
Abschliefsend wird die Berechnung des Bedeckungsgrades inklusive Einordnung in die

Referenzklassen validiert.

7.2.1 Domain Transfer bei der Schneeerkennung

Fiir den Domain Transfer bei der Schneeerkennung wird zunéchst der Transfer auf unbe-
kannte Szenerien getestet. Anschlieflend wird die Moglichkeit analysiert, ein neuronales
Netz mit Trainingsdaten aller verfiigbaren Domains zu trainieren. Abschliefsend wird die

Einbindung neuer Domains in ein bestehendes System untersucht.

Transfer auf unbekannte Szenerien

Nachfolgend werden die Ergebnisse eines Transfers von bekannten auf unbekannte Sze-
nerien ausgewertet. Hierbei werden in Tabelle 7.2 die F1-Scores der Tests mit den Da-
tensiitzen D3 (muccam01), D5 (waterday) sowie D4 (garden) dargestellt',

Sofern kein aktiver Domain Transfer stattfindet, wird lediglich mit muccam01 trainiert
und das resultierende neuronale Netz auf waterday und garden angewendet. Die Fortset-
zung des mit muccam01 durchgefithrten Trainings mit der Szenerie waterday wird eben-
falls untersucht. Weiterhin wird ein neuronales Netz mit und ohne Domain-Klassifikator
mit den Datensétzen muccam01 und waterday trainiert. Der Datensatz garden stellt fiir
jeden Testfall die unbekannte Domain dar und wird lediglich beim DATL fiir das Trai-
ning des Domain-Klassifikators verwendet.

Tabelle 7.2 ist zu entnehmen, dass der F1-Score von unbekannten Domains in jedem
Test geringer ist als jener bekannter Domains. Ein direkter Vergleich von muccam01 und
waterday im ersten Testfall zeigt eine Reduzierung um 29,3 % auf 60,8 %. Bei initialer
Verwendung der Domains waterday und muccam(1 fiir das Training steigt der F1-Score
von waterday um bis zu 25,9 % auf 86,7 %, wiahrend der F1-Score von muccam01 um
maximal 1,4 % auf 88,7 % sinkt. Bezogen auf die Ergebnisse des KMTX-Net aus Tabelle

19Die entsprechende Pixelwise Accuracy ist im Anhang in Tabelle C.1 dokumentiert.
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7.1b, bei der jede Domain ein eigenes neuronales Netz erhilt, ist eine Reduzierung des

F1-Scores fiir muccam01 und waterday von 1,1 % bis 7,1 % erkennbar.

Tabelle 7.2: F1-Scores der standortunabhéngigen Schneeerkennung

Trainingsmethode/ D3 D5 D4 Durchschnitt
Trainingsdaten (muccamO01) | (waterday) | (garden)

D3 (muccam01) 90,1 % 60,8 % 57,1 % 69,3 %
D3 (muccam01), Trai-
ningsfortsetzung  mit 67,8 % 91,7 % 65,7 % 75,0 %
D5 (waterday)
D3 01 d

(muccam01) un 88,7 % 85,7 % 65,1 % 79,9 %
D5 (waterday)
DATL D3 01

(muccamO1) 89,0 % 86,7 % 1,7 % 82,4 %

und D5 (waterday)

Ein Vergleich des Trainings mit und ohne DATL in den unteren beiden Testfillen aus Ta-
belle 7.2 zeigt, dass das mit DATL trainierte neuronale Netz in den bekannten Domains
geringe Steigerungen des F1-Scores von bis zu 1,0 % und in der unbekannten Domain
eine Steigerung von 6,6 % erfahrt. Dies ldsst auf die erfolgreiche Extraktion von domai-
ninvarianten Merkmalen schliefen. In diesem Test wird auferdem der durchschnittlich
hochste F1-Score von 82,4 % erreicht.

Zusitzlich wird der F1-Score der unbekannten Domain garden durch alle Methoden des
Domain Transfers um mindestens 8,0 % gegeniiber des Verzichts auf einen aktiven Do-
main Transfer verbessert. Durch die Verwendung von Trainingsdaten verschiedener Do-
mains sind die antrainierten Merkmale robuster gegeniiber unbekannter Domains.
Ebenfalls auffillig ist der hohe F1-Score des Datensatzes waterday bei der Trainingsfort-
setzung. Dieser liegt in der Gréflenordnung des eigens fiir die Domain waterday trainierten
Netzes aus Tabelle 7.1b. Das neuronale Netz verlernt bei der Trainingsfortsetzung jedoch
groktenteils die Merkmale der Ursprungsdomain, weshalb der F1-Score der Ursprungs-
domain dhnlich niedrig ist, wie der der unbekannten Domain. Dies korreliert mit den
Ergebnissen aus [Perkovic, 2022]. Dort wird bei einer Trainingsfortsetzung ebenfalls ein

Riickgang der Ergebnisse der Prediction bei der Ursprungsdomain dokumentiert.
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Verwendung eines neuronalen Netzes fiir alle verfiigharen Domains

Ein weiteres Szenario des Domain Transfers ist die Verwendung eines neuronalen Netzes
fiir alle verfiigbaren Domains. Hierzu wird ein DATL-Netz mit allen verfiigbaren Da-
tensdtzen trainiert. Die Ergebnisse der Pixelwise Accuracy und des F1-Scores werden in
Tabelle 7.3 dargestellt.

Tabelle 7.3: Auswertung der Pixelwise Accuracy und des F1-Scores der Schneerkennung
unter Nutzung sdmtlicher verfiigbarer Trainingsdaten aller Domains

mit DATL ohne DATL
Datensatz
Acc F1-Score Acc F1-Score
D3 (muccam01) 96,9 % 82,3 % 97,4 % 83,1 %
D4 (garden) 98,7 % 89,5 % 98,9 % 90,7 %
D5 (waterday) 97,7 % 77,2 % 98,2 % 79,8 %
D6 (waternight)2 || 98,6 % 78,7 % 99,3 % 74,5 %

Werden die Ergebnisse der Tabelle 7.3 mit denen aus Tabelle 7.1 verglichen, ist eine
durchnittliche Reduzierung des F1-Scores um 7,8 % zu verzeichnen. Besonders auffil-
lig ist die starke Reduzierung bei den Datensdtzen waterday und waternight von bis zu
15,6 %. Das neuronale Netz ist somit nicht in der Lage, die Komplexitéit der Trainings-
daten in ausreichender Qualitit zu erfassen.

Weiterhin lésst sich aus den Ergebnissen aus Tabelle 7.3 schlussfolgern, dass das DATL
gegeniiber aller in das Training eingebundenen Domains keine relevante Verbesserung
mit sich bringt. Wie die unteren beiden Testfille aus Tabelle 7.2 zeigen, beschrénken sich

die Verbesserungen durch das DATL auf die Ergebnisse bei unbekannten Domains.

Einbindung unbekannter Szenerien

In diesem Abschnitt werden die zuvor gewonnenen Erkenntnisse des Domain Transfers
gegeniibergestellt, um die verschiedenen Mdoglichkeiten der Einbindung unbekannter Sze-

nerien darzustellen. Hierbei ist zu unterscheiden, ob aufbereitete Trainingsdaten fiir die

20Dje Bilder werden fiir das Training dreikanalig eingelesen.
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unbekannte Szenerie vorhanden sind, oder die Einbindung ohne den Aufwand der Trai-
ningsdatenaufbereitung erfolgen soll.

Sofern fiir die neu einzubindende Domain keine annotierten Trainingsdaten vorhanden
sind, liefert das DATL die vielversprechendsten Ergebnisse. Hierbei ist darauf zu achten,
dass die Parameterzahl des neuronalen Netzes ausreichend fiir die Anzahl und Komple-
xitdt der Domains gewdhlt wird, um Underfitting zu vermeiden.

Sind Trainingsdaten fiir die unbekannte Domain vorhanden, werden die besten Ergeb-
nisse bei der Verwendung eines neuronalen Netzes pro Domain erreicht. Aufgrund der
dhnlichen Ergebnisse des Trainings mit nur einer Domain und der Trainingsfortsetzung
werden deren Trainingsverldufe in Abbildung 7.1 gegeniibergestellt. Weiterhin wird die

Auswirkug der Verwendung eines Trainingsdatensatzes reduzierter Grofse analysiert.

Abbildung 7.1: Trainingsverldufe der Domain waterday mit und ohne Nutzung eines fiir
muccam(1 vortrainierten Modells

Abbildung 7.1 zeigt durch die initialisierten Gewichte eine deutlich schnellere Abnahme
des Loss bei der Trainingsfortsetzung gegeniiber dem direkten Training eines Modells mit
einer Domain. Das Training kann entsprechend schneller durchgefiihrt werden, da eine
Verringerung der Epochenanzahl ohne Qualitétseinbufen moglich ist.

Weiterhin sind in Abbildung 7.1 die Trainingsverlaufe der Trainingsfortsetzung und des
direkten Trainings mit halbierter Datensatzgrofse dargestellt. Wahrend bei der Trainings-

fortsetzung der Loss dhnlich schnell sinkt wie bei der Verwendung des kompletten Daten-
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satzes, ist die Reduzierung des Loss bei einem direkten Training mit halber Datensatzgro-
e deutlich langsamer und der Loss stagniert bei einem hoheren Wert. Durch Halbierung
des Datensatzes bei der Trainingsfortsetzung sinkt der F1-Score um 1,7 % auf 90,0 %,
wobei durch ein direktes Training eine Reduktion um 4,9 % auf 87,9 % zu verzeichnen
ist2!. Folglich sind die Leistungseinbuken eines neuronalen Netzes durch Verringerung der
Trainingsdatenanzahl wesentlich niedriger, sofern ein bestehendes Modell der Schneeer-

kennung fiir eine Trainingsfortsetzung genutzt wird.

7.2.2 Einfluss der Klassenanzahl bei der semantischen
Segmentierung

In diesem Abschnitt wird untersucht, inwieweit die semantische Segmentierung durch
die Verwendung von zwei statt drei Klassen verbessert werden kann. Hierbei muss das
kiinstliche neuronale Netz ausschlieflich zwischen den Klassen ,schneebedeckter Boden*
und ,unbedeckter Boden‘ unterscheiden. Die Ergebnisse eines Trainings mit nur einer
Domain sind in Tabelle 7.4 dargestellt.

Tabelle 7.4: Auswertung der semantischen Segmentierung bei Reduzierung auf das 2-
Klassensystem anhand des Datensatzes D5 (waterday)

Klassensystem Acc F1-Score
3-Klassensystem 98,6 % 92,8 %
2-Klassensystem 98,6 % 95,1 %
2-Klassensystem mit Augmentations 98,9 % 91,8 %

Der direkte Vergleich des 2- und 3-Klassensystems aus Tabelle 7.4 zeigt einen Anstieg des
F1-Scores um 2,3 % auf 95,1 %. Durch das Wegfallen der Klasse ,Hintergrund‘ kénnen
samtliche Parameter des neuronalen Netzes fiir die Unterscheidung von schneebedecktem
Boden und unbedecktem Boden verwendet werden. Die Vorteile dieser Methode werden
besonders wihrend eines Domain Transfers ersichtlich. Dort stellt durch die fehlenden
rdumlichen Merkmale unbekannter Domains die Unterscheidung zwischen den Klassen
,Hintergrund‘ und ,unbedeckter Boden‘ eine grofere Herausforderung dar als die Selek-
tierung schneebedeckter Fliachen (siehe Abb. 7.2).

“IDie Ergebnisse sind in Tabelle C.2 im Anhang dokumentiert.
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Abbildung 7.2: Vergleich der Prediction eines Bildes aus dem unbekannten Datensatz
D4 (garden) (links) im 3-Klassensystem (mitte) und 2-Klassensystem
(rechts) mit beispielhafter Maske (rot) unter Anwendung des Domain
Adversarial Transfer Learning

Die Prediction der Schneeflichen sind im 3- und 2-Klassensystem dhnlich. Wahrend im
2-Klassensystem eine Maske fiir die anschliefende Berechnung des Bedeckungsgrades
verwendet werden muss, verfilscht die fehlerhafte Segmentierung des Hintergrundes im
3-Klassensystem den resultierenden Bedeckungsgrad. Somit wird fiir das Beispiel aus
Abbildung 7.2 im 3-Klassensystem bei einer Pixelwise Accuracy von 87,1 % und einem
F1-Score von 76,4 % ein Bedeckungsgrad von 62,4 % berechnet. Im 2-Klassensystem
wird bei einer Pixelwise Accuracy von 98,8 % und einem F1-Score von 93,7 % ein Be-
deckungsgrad von 87,7 % ermittelt.

Abschliefsend soll festgehalten werden, dass bei einer Reduzierung der Klassenanzahl
die Qualitét der Segmentierungsergebnisse steigt, jedoch fiir die Berechnung des Be-
deckungsgrades Masken erforderlich sind, sofern ein Bereich als Hintergrund gewertet
werden muss. Eine Erweiterung des Datensatzes durch Augmentations bringt sowohl bei
einer einzelnen Domain, als auch bei dem Domain Transfer keine Vorteile, solange ein

Trainingsdatensatz ausreichender Groke vorhanden ist (siehe Tab. 7.4)%2.

7.2.3 Analyse der Bildklassifizierung durch Berechnung des
Schneebedeckungsgrades

Fiir die Einordnung der semantisch segmentierten Bilder in die definierten Referenzklas-

sen wird der Bedeckungsgrad der Prediction sowohl dem Bedeckungsgrad der Ground

*2Die Ergebnisse des Domain Transfers unter Verwendung von Augmentations sind in Tabelle C.3 im
Anhang dokumentiert.
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Truth (G.T.), als auch der manuellen Einordnung in die entsprechenden Referenzklassen
(Ref.) gegeniibergestellt und die Accuracy ausgewertet. Weiterhin wird der MAE zwi-
schen den Bedeckungsgraden der Prediction und Ground Truth analysiert. In Tabelle 7.5
sind die Ergebnisse der Klassifizierung in die fiinf Referenzklassen aus [DWD, 2021] dar-
gestellt. Hierbei ist zu beachten, dass die Aufnahmen von muccam01 und garden vorab
in elf Referenzklassen eingeordnet sind und dadurch keine Accuracy fiir die Einordnung

in fiinf Referenzklassen ermittelbar ist.

Tabelle 7.5: Klassifizierungsergebnis von Accuracy (G.T. und Ref.) sowie MAE in fiinf
Referenzklassen mit und ohne Pixelgewichtung

ohne Pixelgewichtung mit Pixelgewichtung
G.T. Ref. MAE G.T. Ref. MAE

Datensatz

muccam(1) 94,9 % - 1,7 % 94,9 % - 1,9 %
garden) 97,7 % - 1,1 % 97,7 % - 1,1 %

D3 (

D4 (

D5 (waterday) | 100,0 % | 100,0 % | 1,2 % | 100,0 % | 100,0 % | 1,1 %
D6 (waternight) | 96,6 % | 93,1% | 2,5% | 96,6 % | 96,6 % | 2,5 %

Nach Tabelle 7.5 liegen die Klassifizierungsergebnisse bei allen Datensétzen gegeniiber
der Ground Truth gerundet zwischen 95 % und 100 %. Alle Aufnahmen des Daten-
satzes waterday konnen den richtigen Klassen zugeordnet werden. Bei waternight hinge-
gen wird ein Bild fehlerhaft klassifiziert. Die Accuracy der manuellen Einordnung in die
Referenzklassen ist bei waterday und waternight dhnlich gegeniiber der Ground Truth.
Die Klassifizierung weist einen MAE von maximal 2,5 % auf. Weiterhin ist aufféllig,
dass sich durch die Pixelgewichtung bei der Accuracy und dem MAE bezogen auf die
Ground Truth kein und im Hinblick auf die manuelle Einordnung in die Referenzklas-
sen nahezu kein Unterschied ergibt. Dies ist auf eine meist homogene Schneeverteilung
zuriickzufiihren. Bei einer inhomogenen Schneeverteilung konnen sich Fehler der seman-
tischen Segmentierung durch die Pixelgewichtung verschieden stark auswirken, was auch
eine Riickkopplung auf die Klassifizierungsgenauigkeit hat. In Abbildung 7.3 wird der
Einfluss der Pixelgewichtung auf den Bedeckungsgrad dargestellt.
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(a) Aufnahme der Wasserkuppe (Klassifi-
ziert mit 10 % bis < 50 % Schneebe-
deckungsgrad)

(c) Aufnahme der Wasserkuppe (Klassifi-
ziert mit 10 % bis < 50 % Schneebe-
deckungsgrad)

(e) Aufnahme der Wasserkuppe (Klassifi-
ziert mit 50 % bis < 100 % Schneebede-
ckungsgrad)

(b) Prediction zu (a) mit Schneebede-
ckungsgrad von 33,3 % mit und 25,6 %
ohne Pixelgewichtung

(d) Prediction zu (c¢) mit Schneebede-
ckungsgrad von 28,3 % mit und 29,6 %
ohne Pixelgewichtung

(f) Prediction zu (e) mit Schneebede-
ckungsgrad von 91,1 % mit und ohne
Pixelgewichtung

Abbildung 7.3: Gegeniiberstellung der Bedeckungsgradberechnung mit und ohne Pixel-
gewichtung bei unterschiedlicher Schneeverteilung
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Abbildung 7.3 zeigt, dass die Unterschiede der Bedeckungsgrade bei annidhernd homo-
gener Schneeverteilung (hier: < 2 %) kleiner sind als bei inhomogener Schneeverteilung
(hier: 7,7 %).

Nach Analyse der vorliegenden Datensétze ist die Schneeverteilung meist anndhernd
homogen. Diese Aussage wird durch einen MAE von 0,3 % bis 1,9 % zwischen den
Bedeckungsgraden mit und ohne Pixelgewichtung gestiitzt?®. Somit kann die These aus
[Strauss, 2007], dass bei ausreichender Homogenitdt der Bewolkung perspektivische Ska-
lierung fiir die Berechnung des Wolkenbedeckungsgrades vernachléssigt werden kann, auf
die Berechnung des Schneebedeckungsgrades iibertragen werden.

Werden anschlieffend die Klassifizierungsergebnisse fiir elf Referenzklassen analysiert,
sind diese bei der Ground Truth durchschnittlich um 7,1 % geringer als die der Klas-
sifizierung in fiinf Referenzklassen (siehe Tab. 7.6). Hierbei ist zu beachten, dass die
Aufnahmen der Wasserkuppe manuell in fiinf Referenzklassen eingeordnet sind und da-

durch keine Accuracy fiir die Einordnung in elf Referenzklassen ermittelbar ist.

Tabelle 7.6: Klassifizierungsergebnis der Accuracy (G.T. und Ref.) in elf Referenzklassen
mit und ohne Pixelgewichtung

ohne Pixelgewichtung mit Pixelgewichtung
Datensatz
G.T. Ref. G.T. Ref.
D3 (muccam01) 84,6 % 48,7 % 84,6 % 48,7 %
D4 (garden) 90,7 % 53,5 % 90,7 % 48,8 %
D5 (waterday) 92,3 % — 92,3 % -
D6 (waternight) 93,1 % - 93,1 % -

Die reduzierte Accuracy ist durch die feinere Abstufung der Klassen zu begriinden. So
wird beispielsweise ein Bild mit einem Referenzbedeckungsgrad von 69,9 % und einem
berechneten Bedeckungsgrad von 70,1 % bei fiinf Referenzklassen korrekt und bei elf
Referenzklassen fehlerhaft klassifiziert.

Abschliefsend werden die Klassifizierungsergebnisse des Domain Transfers mittels DATL
analysiert. Die Ergebnisse bei Verwendung von fiinf Referenzklassen und Pixelgewich-
tung sind in Tabelle 7.7 dargestellt. Die Datensidtze D3 (muccam01) und D5 (waterday)

2Der MAE aller Domains ist in Tabelle C.4 im Anhang dokumentiert.

107



7 Validierung

sind wihrend des Trainings als bekannt und der Datensatz D4 (garden) als unbekannt

deklariert??.

Tabelle 7.7: Gegeniiberstellung der Accuracy (G.T. und Ref.) sowie des MAE der Ein-
ordnung in fiinf Referenzklassen unter Anwendung des Domain Adversarial
Transfer Learning im 2- und 3-Klassensystem mit Pixelgewichtung

3-Klassensystem 2-Klassensystem
Datensatz
G.T. Ref. MAE G.T. Ref. MAE
D3 (muccam01) || 94,9 % - 1,7 % 94,9 % — 1,6 %
D4 (garden) 74,4 % - 6,8 % 74,4 % — 5,9 %
D5 (waterday) 100,0 % | 100,0 % | 1,2 % 100,0 % | 100,0 % | 1,1 %

Die Aufnahmen aus waterday konnen sowohl im 2-, als auch im 3-Klassensystem trotz
reduziertem F1-Score beim DATL korrekt zugeordnet werden. Die Accuracy der Klas-
sifizierung des Datensatzes muccam01 ist bezogen auf die Ground Truth mit 94,9 %
ebenfalls unverédndert gegeniiber der Klassifizierung mittels eines eigens fiir muccam01
trainierten Netzes (sieche Tab. 7.5). Die Klassifizierung der unbekannten Domain gar-
den erreicht eine Accuracy von 74,4 % bezogen auf die Ground Truth. Der MAE ist
im 2-Klassensystem durchgehend geringer als im 3-Klassensystem. Dies bestétigt die
verbesserten Segmentierungsergebnisse durch die Verwendung des 2-Klassensystems mit

Maskierungen.

7.3 Auswertung der Wolkenerkennung

Fiir die Wolkenerkennung wird zunéchst der Einfluss der Trainingsdatenanzahl auf die
Ergebnisse der semantischen Segmentierung untersucht. Dariiber hinaus wird der Domain
Transfer getestet und schlieklich die Klassifizierung des Bedeckungsgrades sowohl mit, als

auch ohne DATL gegeniibergestellt.

*Die entsprechenden Ergebnisse ohne Pixelgewichtung sind in Tabelle C.5 im Anhang dokumentiert.
Weiterhin sind die Klassifizierungsergebnisse des DATL fiir alle Domains sowie die Zuordnung in elf
Referenzklassen in Tabelle C.6 und C.7 im Anhang festgehalten.
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7.3.1 Einfluss der Trainingsdatenanzahl

In diesem Kapitel wird der Einfluss der Trainingsdatenanzahl auf die Pixelwise Accu-
racy und den F1-Score analysiert. In Tabelle 7.8 wird zundchst der Einfluss der Trai-
ningsdatenvervielfaltigung durch Augmentations und Bildzerstiickelung untersucht, um
festzulegen, mit welcher der Methoden die weiteren Tests durchgefiihrt werden. Die Bild-
zerstiickelung erfolgt mit einer relativen Bildgrofe von 50 % der Originalgrofte und 50 %
Uberlappung. Als Augmentations werden Vertical-Flip, Horizontal-Flip sowie Rotate in
zwei verschiedenen zufilligen Winkeln genutzt. Dabei wird zur besseren Veranschauli-
chung die absolute Anzahl der Trainingsdaten angegeben. Es ist erkennbar, dass sich die
Ergebnisse nicht proportional zur Anzahl der Trainingsdaten verbessern. Dennoch erzielt
die Kombination aus Bildzerstiickelung und Augmentations mit 89,2 % den hochsten
F1-Score. Die Pixelwise Accuracy ist bei der Bildzerstiickelung ohne Augmentations um
0,3 % hoher.

Tabelle 7.8: Einfluss von Bildzerstiickelung und Augmentations bei der Wolkenerkennung
(Datensatz: D8 (Vivothek), Augmentations, Bildzerstiickelung)

Anzahl
Verfahren Trainingsdaten Acc F1-Score
keine Datenvervielfiltigung 32 85,6 % 70,0 %
Augmentations 160 95,5 % 83,8 %
Bildzerstiickelung 288 97,2 % 86,7 %
Bildzerstiickelung und Augmentations 1440 96,9 % 89,2 %

Wird der Trainings-Loss fiir die unteren drei Testfille aus Tabelle 7.8 in die Betrach-
tung mit einbezogen, ist eine weitere Entwicklung zu erkennen. Der Loss wihrend des
Trainings ist mit Minimalwerten von 4,64 % mit Augmentations, 5,21 % mit Bildzer-
stiickelung und 3,96 % mit der Kombination beider Verfahren &hnlich niedrig. Bei der
Bildzerstiickelung ist der Loss hdher als bei der Nutzung von Augmentations, obwohl
sich der F1-Score bei den Testbildern genau entgegengesetzt verhélt. Das hangt damit
zusammen, dass die Generalisierungsleistung der neuronalen Netze nicht zwangsweise
mit den Ergebnissen der Trainingsdaten korreliert. Die Bildzerstiickelung sowie die Aug-
mentations wirken hier dem Overfitting des neuronalen Netzes entgegen und verhindern,

dass das Netz den Wolkenvorkommen lokale Beziige zuordnen kann. Auf diese Weise
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wird bei minimalen Anderungen des Trainings-Loss die Generalisierungsleistung verbes-
sert und so der F1-Score bei den Testbildern gesteigert. Aufgrund des verhé&ltnismabig
hohen F1-Scores bei der Kombination von Bildzerstiickelung und Augmentations wird
diese Methode fiir die weiteren Tests angewendet.

Der Einfluss der Anzahl der aufbereiteten Trainingsbilder auf die Prediction der Test-
bilder bei gleichbleibender Augmentation und Bildzerstiickelung wird in Abbildung 7.4
dargestellt?®. Fiir diesen Test werden beide Datensitze der Wolkenerkennung genutzt, um
eine moglichst grofe Reichweite bei der Trainingsdatenanzahl zu erreichen. Der Testda-
tensatz ist in jedem Fall identisch. Im dargestellten Bereich ist ein klarer Aufwértstrend
sowohl beim F1-Score, als auch bei der Pixelwise Accuracy erkennbar. Der F1-Score steigt
dabei insgesamt schneller an. Daraus lasst sich in diesem Bereich ein deutliches Potential
bei der Verbesserung der Prediction der neuronalen Netze durch Aufbereitung weiterer

Trainingsbilder ableiten.

Abbildung 7.4: Entwicklung der Pixelwise Accuracy und des F1-Scores iiber die Anzahl
der Trainingsbilder

*Die zugrunde liegenden Daten sind in Tabelle C.8 im Anhang dokumentiert.
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7.3.2 Domain Transfer bei der Wolkenerkennung

Der Domain Transfer wird standortunabhingig auf Kameraebene untersucht. Dafiir wer-
den sowohl neuronale Netze mit beiden Trainingsdatensdtzen trainiert, als auch der
Transfer auf unbekannte Domains untersucht, indem fiir das Training nur aufbereite-
te Trainingsdaten eines Datensatzes verwendet werden.

In den beiden ersten Tests aus Tabelle 7.9 stellt der Datensatz D7 (Mobotiz) fiir das
Segmentierungsnetzwerk eine unbekannte Domain dar. Das mit Datensatz D8 (Vivo-
thek) trainierte DATL-Netz besitzt lediglich einen mit Bildern beider Domains trainier-
ten Domain-Klassifikator. Erkennbar ist, dass sich die Ergebnisse der Accuracy und des
F1-Scores bei der unbekannten Domain Mobotiz durch das DATL deutlich verbessern.
Gleichzeitig ist jedoch ein Riickgang der Segmentierungsleistung bei der bekannten Do-
main Vivothek zu verzeichnen, sodass sich im Durchschnitt lediglich eine Verbesserung
der Pixelwise Accuracy von 1,6 % und des F1-Scores von 0,4 % ergibt. Folglich wirkt sich
die Unterdriickung domainspezifischer Merkmale in diesem Fall negativ auf das Training
der Domain Vivothek aus.

Stehen aufbereitete Trainingsdaten fiir beide Domains zur Verfiigung, lassen sich die Er-
gebnisse des Domain Transfers noch weiter verbessern. Wird fiir den Domain Transfer
ein mit Datensatz D8 (Vivothek) trainiertes Modell mit Datensatz D7 (Mobotiz) weiter-
trainiert, werden Merkmale der Domain Vivothek teilweise wieder verlernt, was zu einem
Riickgang der Pixelwise Accuracy um 4,7 % und des F1-Scores um 6,2 % fiihrt. Bei der
Domain Mobotiz steigt jedoch die Pixelwise Accuracy um 8,0 % und der F1-Score um
14,5 %, wodurch sich das Gesamtergebnis bezogen auf das Training mit nur einer Domain
um bis zu 1,6 % bei der Pixelwise Accuracy und 4,1 % beim F1-Score verbessert. Bei
Beriicksichtigung der guten Ergebnisse bezogen auf die Domain Mobotiz und eine durch
die initialisierten Gewichte geringe Trainingsdauer (siehe Abb. 7.1 der Schneeerkennung)
ist dieses Verfahren sehr gut geeignet fiir einen Domain Transfer, bei dem aufbereitete
Trainingsdaten zur Verfiigung stehen und das neuronale Netz ausschlieflich fiir die neue

Domain genutzt wird.
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Tabelle 7.9: Ergebnisse verschiedener Tests zum Domain Transfer

Trainingsmethode D8 (Vivothek) D7 (Mobotix) Durchschnitt

Trainingsdaten - - -

/ & Acc F1 Acc F1 Acc F1
Score Score Score
D8 (Vivothek) 96,8 % | 88,5 % 86,3 % | 74,1 % 91,6 % | 81,3 %

DATL D8 (Vivothek) || 93,6 % | 85,8 % || 92,8 % | 77,6 % | 93,2 % | 81,7 %
D8 (Vivothek), Trai-
ningsfortsetzung mit || 92,1 % | 82,3 % || 94,3 % | 88,6 % || 93,2 % | 85,4 %
D7 (Mobotix)

D7 (Mobotix) und D8
(Vivothek)

DATL D7 (Mobotix)
und D8 (Vivothek)

93,8% | 87,1 % || 91,4 % | 88,6 % | 92,6 % | 87,9 %

94,4 % | 85,4 % || 91,9 % | 89,8 % | 93,1 % | 87,6 %

Mit bis zu 87,9 % erzielen die neuronalen Netze, die initial mit beiden Domains trainiert
werden, im Durchschnitt die besten F1-Scores. Dabei bringt das DATL keine Verbesse-
rung des F1-Scores. Eine Verbesserung des F1-Scores durch das DATL bei unbekannten
Domains ist dennoch zu erwarten. Begriinden lasst sich diese These durch die sichtba-
re Verbesserung der Ergebnisse bei der unbekannten Domain Mobotiz bei Nutzung des
DATL im zweiten Testfall aus Tabelle 7.9 und die Erkenntnisse des Domain Transfers
der Schneeerkennung in Kapitel 7.2.1. Die Pixelwise Accuracy ist bei einem Training mit
aufbereiteten Daten beider Domains mit einer maximalen Abweichung von 0,6 % nahezu
konstant. Somit eignen sich diese Methoden fiir neuronale Netze, die nach dem Domain
Transfer gleichermafien fiir beide Domains genutzt werden.

Basierend auf der These aus Kapitel 5.7.2, dass Wolken Ahnlichkeiten zu Schneeflecken
aufweisen, kdnnen die neuronalen Netze aus der Schneeerkennung als Basis fiir das Trai-
ning der neuronalen Netze zur Wolkenerkennung genutzt werden. Abbildung 7.5 zeigt,
dass sich bei einer Trainingsfortsetzung mit einem Modell der Schneeerkennung und den
Datensétzen D7 (Mobotiz) und D8 ( Vivothek) bereits in der ersten Epoche ein sehr gerin-
ger Validation-Loss von unter 7 % einstellt. Dariiber hinaus lauft das Training insgesamt
stabiler, da der Validation-Loss wéhrend des Trainings in einzelnen Epochen weniger

stark ansteigt.
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Abbildung 7.5: Gegeniiberstellung des Trainingsverlaufs bei Nutzung eines untrainierten
Modells und eines fiir die Schneeerkennung vortrainierten Modells

Stehen fiir das Training nur geringe Rechenkapazitdten zur Verfiigung, kann so innerhalb
weniger Trainingsepochen ein funktionierendes Modell fiir die Wolkenerkennung trainiert
werden. Bei groferer Epochenanzahl gleichen sich die Trainingsverldufe jedoch an, was
sich auch in den Ergebnissen der Testdaten widerspiegelt. Das so trainierte Modell er-
reicht ohne DATL eine Pixelwise Accuracy von 92,9 % und einen F1-Score von 88,5 %.
Verglichen mit dem equivalenten Training ohne vortrainiertem Modell der Schneeerken-
nung aus Tabelle 7.9 wird eine minimale Verbesserung des F1-Scores um 0,6 % erzielt.

In Abbildung 7.6 werden beispielhafte Ergebnisse der Prediction eines DATL-Netzes ge-
zeigt. Das mit der Kamera eines Mobiltelefons?® aufgenommene Bild aus Abbildung 7.6¢c
reprisentiert die unbekannte Domain. Dieses Bild unterscheidet sich zu den Trainings-
bildern in Darstellung und Auflésung. Aufserdem ist von Unterschieden bei Bildrauschen
und Kontrastverhéltnissen auszugehen. Das Ergebnis der Prediction erscheint optisch lo-
gisch, was auf einen erfolgreichen Domain Transfer schliefen ldsst. Abbildung 7.6a zeigt,
dass noch Potential bei der Unterscheidung von direkter Sonneneinstrahlung und Wol-
ken vorhanden ist. Dort werden in der oberen Bildhélfte durch die Sonneneinstrahlung
Flachen félschlicherweise als Wolken segmentiert. In Abbildung 7.6b werden in der linken

Bildhalfte Flachen als unbedeckt segmentiert, bei denen Wolken erkennbar sind, jedoch

26Genutzt wird ein Huawei P20 Pro mit Leica Triple-Kamera.
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der Himmel sichtbar durchscheint. Solche Bildflachen lassen einen gewissen Interpreta-

tionsspielraum. Bei einer strikten Durchsetzung der Wolkendefinition aus Kapitel 5.7.1

sind diese Bereiche jedoch fehlerhaft segmentiert.

(a) Mobotix Testbild (links) mit Prediction (rechts) (geschétzte Wolkengrenze
Rot markiert)

(b) Vivothek Testbild (links) mit Prediction (rechts) (falsch klassifizierte F1&-
chen Rot markiert)

(c) Testbild aufgenommen mit der Kamera des Mobiltelefons (links) mit Pre-
diction (rechts)

Abbildung 7.6: Ergebnisse der Prediction eines mit den Datensidtzen D7 (Mobotiz) und
D8 ( Vivothek) trainierten Modells unter Verwendung des Domain Adver-

sarial Transfer Learning
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7.3.3 Analyse der Bildklassifizierung durch Berechnung des
Wolkenbedeckungsgrades

Die Bewertung der Bedeckungsgradmessung erfolgt zum einen anhand der Accuracy der
Einordnung in die fiinf Referenzklassen der Wolkenbedeckung und zum anderen durch
den klassenunabhéngigen MAE. Da es fiir die Datensdtze der Wolkenerkennung keine
vorangegangene manuelle Einordnung in die Referenzklassen gibt, werden die Bewer-
tungskriterien lediglich an der Ground Truth gemessen. Die Tests zur Bedeckungsgrad-
messung aus Tabelle 7.10 sind angelehnt an die Tests zum Domain Transfer aus Tabelle
7.9.

Tabelle 7.10: Accuracy und MAE der Wolkenbedeckungsmessung

D8 (Vivothek) D7 (Mobotix) Durchschnitt
Trainingsmethode /

Trainingsdaten Acc MAE Acc MAE Acc MAE

D8 (Vivothek) 75,0 % 6,5 % | 36,4 % | 16,5 % | 54,8 % | 11,9 %
DATL D8 (Vivothek) || 60,0 % | 11,6 % || 72,7 % 7,9 % || 66,7 % 9,7 %
D8 (Vivothek), Trai-
ningsfortsetzung mit || 60,0 % | 10,3 % || 81,8 % 51% | 71,4 % 7,5 %
D7 (Mobotix)

D7 (Mobotix) und D8
(Vivothek)

DATL D7 (Mobotix)
und D8 (Vivothek)

70,0 % | 10,9 % || 86,4 % 8,0 % || 78,6 % 9,3 %

60,0 % | 10,4 % || 86,4 % 6,7 % || 73,8 % 8,5 %

Fiir den ersten Test wird ein Modell lediglich mit Datensatz D8 ( Vivothek) trainiert und
auf beiden Domains getestet. Dabei fillt auf, dass durch das Training mit nur einer Do-
main bei dieser ein domainspezifischer MAE von 6,5 % erzielt wird. Hierbei stellt sich
bei der unbekannten Domain Mobotiz mit 16,5 % der von allen Tests hochste MAE ein.
Auch die Accuracy ist mit 36,4 % sehr niedrig. Durch Verwendung des DATL verbessern
sich die Ergebnisse bei der fiir die Segmentierung unbekannten Domain Mobotiz signifi-
kant. Der MAE sinkt um mehr als die Hélfte und die Accuracy wird verdoppelt. Wie bei

der Auswertung des Domain Transfers bereits erldutert, fiihrt das DATL dabei zu einer
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Verschlechterung der Ergebnisse bei der fiir das Training genutzten Domain Vivothek.
Im Durchschnitt fithrt das DATL jedoch zu einer deutlichen Verbesserung der Wolken-
bedeckungsmessung.

Die besten Durchschnittsergebnisse der Bedeckungsmessung werden bei Nutzung von
Trainingsdaten beider Domains erzielt. Auffillig ist, dass der niedrigste durchschnitt-
liche MAE bei der Trainingsfortsetzung erreicht wird. Mafigeblich verantwortlich dafiir
ist der niedrige MAE der Domain Mobotiz von 5,1 %, welcher auferdem der niedrigste do-
mainspezifische MAE in dieser Testreihe ist. Allgemein sind die Ergebnisse der Domain
Mobotiz in beiden Bewertungskriterien besser als die der Domain Vivothek. Mdogliche
Erklarungen dafiir sind beispielsweise Abweichungen bei der Qualitdt der aufbereiteten
Trainingsdaten oder gegebenenfalls leichter zu erlernende Merkmale durch geeignetere
Kontrastverhéltnisse bei den Bildern der Domain Mobotix.

Die hochste Accuracy erreicht im Durchschnitt das initial mit beiden Domains ohne
DATL trainierte Modell. Die beste domainspezifische Accuracy wird mit 86,4 % in den
letzten beiden Tests aus Tabelle 7.10 fiir die Domain Mobotix erreicht. Das ist auch die
héchste Accuracy, die mit lediglich 60 Trainingsbildern in dieser Testreihe erreicht wird.
Ein Vergleich der Durchschnittsergebnisse der letzten beiden Tests zeigt die Unabhingig-
keit des MAE von den Referenzklassen. Dort sind die Entwicklungen der Accuracy und
des F'1-Scores nicht gegenldufig, wie sie es beispielsweise bei den Durchschnittsergebnissen
der ersten beiden Tests sind. Treten Fehler h&ufig bei Bildern auf, deren Bedeckungsgrad
nah an einer Grenze zwischen zwei Klassen liegt, kann die Accuracy genau wie bei der
Schneeerkennung auch bei niedrigem MAE verhéltnisméfig gering sein.

Alle Ergebnisse sind vor dem Hintergrund zu betrachten, dass auch Ungenauigkeiten
bei der handischen Aufbereitung der Testdaten, an denen die Predictions der neurona-
len Netze gemessen werden, auftreten konnen. Bei der Klassifizierung von Wolken spielt
die subjektive Wahrnehmung der Person, die die Daten aufbereitet, ebenfalls eine Rolle.
Abbildung 7.7 zeigt ein Beispiel, bei dem die Einschétzung der Wolkenbedeckung des neu-
ronalen Netzes deutlich von der Einschéitzung der Person, die das Testbild aufbereitet
hat, abweicht. Das Problem ist, dass das Ziehen der Grenze zwischen wolkenbedecktem
und unbedecktem Himmel bei weichen Ubergéingen sehr schwierig ist. Auch Faktoren
wie beispielsweise Kontrastverhéltnisse und Helligkeit des fiir die Datenaufbereitung ver-
wendeten Bildschirms konnen einen Einfluss auf die Qualitit der Testdaten haben. Der
Einfluss dieses Problems kann voraussichtlich durch eine gréfsere Menge aufbereiteter
Trainingsbilder sowie die Objektivierung durch die Datenaufbereitung mehrerer Perso-

nen relativiert werden.
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(a) Original Testbild Vivothek (b) Héndisch erstellte Ground Truth zu (a)
mit Wolkenbedeckungsgrad 11,5 %

(c) Prediction des kiinstlichen neuronalen (d) Farblich gekennzeichneter Fehler zwi-
Netzes zu (a) mit Wolkenbedeckungs- schen (b) und (c)
grad 50,5 %

Abbildung 7.7: Beispielhafte Fehlerdarstellung zwischen Prediction und Ground Truth

7.4 Empirische Validierung der semantischen

Segmentierung

In diesem Abschnitt werden die experimentell ermittelten Ergebnisse der semantischen
Segmentierung empirisch validiert. Durch die manuelle Erstellung der Ground Truth,
die stets als Referenz bei der Auswertung der semantischen Segmentierung herangezogen
wird, unterliegt diese nach [Jacob u. a., 2021] einer Fehlerquote. Sofern diese Fehler nicht
in die Prediction der neuronalen Netze iibertragen werden, wirkt sich dies negativ auf

die Accuracy und den F1-Score aus. Um die Qualitéit der Prediction dennoch objektiv
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validieren zu kénnen, wurde eine Online-Umfrage?” durchgefiihrt. In dieser Umfrage wur-
den im ersten Teil Fragen zur Person gestellt, um die Teilnehmer*innen mit relevanter
Vorbildung separat analysieren zu konnen. Als relevante Vorbildung sind Kenntnisse in
den Bereichen Bildverarbeitung, semantische Segmentierung und kiinstliche neuronale
Netze definiert.

Im zweiten Teil wurde je ein Eingangsbild und die dazugehorige Ground Truth sowie
das Ergebnis der Prediction gezeigt. Die Teilnehmer*innen mussten sich hier entschei-
den, welche semantische Segmentierung das Eingangsbild besser reprisentiert oder ob
alternativ beide gleichwertig sind. Die Umfrage umfasst 25 Bilder, von denen zehn dem
Datensatz waterday, fiinf dem Datensatz waternight und zehn den Datensitzen Mobotix
und Vivothek angehoren.

Die Anzahl der Umfrageriickldufer belduft sich auf 141 Teilnehmer*innen, von denen 41
Teilnehmer*innen mindestens eine relevante Vorbildung angegeben haben. Fiir eine ob-
jektive Auswertung der Umfrage wird die Fehlermarge e auf Basis der Stichprobengrofe
n und der Sicherheitswahrscheinlichkeit z sowie der Populationsgréfe P nach [Mossig,
2012] berechnet (siehe Gl. 7.1).

2 P -P)

n > 3

(7.1)
€

Der Wert fiir die Sicherheitswahrscheinlichkeit z wird zu 1,645 gewdhlt. Hiermit wird
festgesetzt, dass 90 % der Ergebnisse in der Fehlermarge € liegen. Da die Populations-
grofe in diesem Fall unbekannt ist, wird P = 0,5 gewéhlt, sodass n den gréfstmoglichen
Wert annimmt, um auch im ungiinstigsten Fall eine hinreichende Stichprobengrofe zu
erreichen (vgl. [Mossig, 2012]).

Es ergibt sich bei Auswertung aller Umfrageriickldufer nach Gleichung 7.1, durch die
Variation von n, eine Fehlermarge von 7 % beziehungsweise 13 % bei Auswertung der
Teilnehmer*innen mit relevanter Vorbildung. Weiterhin erfiillen beide Gruppen die mini-
male Teilnehmeranzahl von 30 Personen (vgl. [Mossig, 2012|), sodass im Folgenden eine

valide Auswertung beider Gruppen unter Annahme der berechneten Fehler moglich ist.

Die Gesamtergebnisse der Umfrage sind in Abbildung 7.8 dargestellt. Hier ist ersicht-

lich, dass die Verteilung der Ergebnisse zwischen den separat ausgewerteten Gruppen

"Umfrageportal: https://www.umfrageonline.com/ mit einem Umfragezeitraum von 2 Kalender-
wochen.
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anndhernd gleich ist. Sofern Comparable gewéhlt wird, reprasentieren sowohl die Predic-

tion als auch die Ground Truth das Eingangsbild in gleicher Qualitét.

(a) Ergebnis aller Teilnehmer*innen (b) Ergebnis der Teilnehmer*innen mit re-
levanter Vorbildung

Abbildung 7.8: Ergebnis der empirischen Analyse zur Schnee- und Wolkenerkennung

Weiterhin zeigt Abbildung 7.8, dass in maximal 50 % der Fille die Ground Truth als
reprisentativer bewertet wird. Folglich wird in mindestens 50 % der Fille das Ergebnis

der Prediction als besser beziehungsweise gleichermafien prizise angesehen.

Werden anschliefend die Ergebnisse der Schnee- und Wolkenerkennung in Abbildung
7.9 verglichen, ist ersichtlich, dass bei der Schneeerkennung die Ground Truth in ge-
ringerem Mafe als représentativer gegniiber der Prediction eingestuft wird, als bei der
Wolkenerkennung?®. Dies korreliert mit den bei der Validierung der Schnee- und Wol-
kenerkennung ermittelten Ergebnissen der verwendeten neuronalen Netze, welche bei der
Schneeerkennung einen F1-Score von 92,8 % und bei der Wokenerkennung einen F1-Score
von 87,9 % aufweisen. Weiterhin ist Abbildung 7.9 zu entnehmen, dass trotz insgesamt
héherer Reprisentativitdt der Ground Truth, der Anteil der Stimmen fiir die Prediction

bei der Wolkenerkennung mit bis zu 35 % hoher ist als bei der Schneeerkennung.

28Die Aufteilung in die Szenerien waterday und waternight ist in Anhang D dokumentiert.
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(a) Ergebnis aller Teilnehmer*innen bei der (b) Ergebnis der Teilnehmer*innen mit re-

Schneeerkennung levanter Vorbildung bei der Schneeer-
kennung

(c) Ergebnis aller Teilnehmer*innen bei der (d) Ergebnis der Teilnehmer*innen mit re-

Wolkenerkennung levanter Vorbildung bei der Wolkener-
kennung

Abbildung 7.9: Ergebnis der empirischen Analyse unterteilt in Schnee- und Wolkener-
kennung

Deutlich seltener wurden Ground Truth und Prediction bei der Wolkenerkennung als
gleichwertig reprasentativ eingeordnet. Dies untersteicht die These aus Kapitel 7.3.3, dass
eine einheitliche Wolkendefinition bei der Datenaufbereitung schwer umzusetzen ist. In
Hinsicht auf das in Abbildung 7.9b dargestellte Umfrageergebnis wird geschlussfolgert,

dass die Prediction des neuronalen Netzes der Schneeerkennung in nahezu vergleichbarer
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Qualitét zur manuellen semantischen Segmentierung arbeitet. Eine Nutzung der, in der
vorliegenden Arbeit entwickelten, Losungen fiir die Ermittlung der Bedeckungsgrade kann

somit als Alternative zu der manuellen Ermittlung herangezogen werden.

7.5 Auswertung der Klassifikation nicht nutzbarer

Aufnahmen

Die Klassifikatoren zur Aussortierung von Bildern, die fiir die semantische Segmentierung
nicht nutzbar sind, werden unabhéngig fiir die Schnee- und Wolkenerkennung trainiert
und getestet. Bei der Schneeerkennung wird der Datensatz D9 der Szenerie muccam01
genutzt, welcher zusitzlich zu nutzbaren Aufnahmen iiberlichtete Bilder enthélt. Der
Klassifikator fiir die Wolkenerkennung wird mit einem Datensatz D10 trainiert, der Bil-
der der Kamera Mobotix Q26 sowie der Kamera Vivothek FE9381-EHV enthélt. Die
nicht nutzbaren Aufnahmen sind hier zum einen Bilder bei Dunkelheit und zum ande-
ren Bilder mit Regentropfen auf dem Kameraobjektiv. Zusétzlich wird der Testdatensatz
D11 mit Bildern der Kamera des verwendeten Mobiltelefons genutzt. Dieser Datensatz
besteht aus nutzbaren Tagaufnahmen sowie aus Aufnahmen, die fiir die semantische Seg-
mentierung zu dunkel sind. Bei dem Training ist es wichtig, dass alle Trainingsdaten
einer Domain die selbe Vorverarbeitung aufweisen. Andernfalls werden dem Klassifika-
tor fiir die Unterscheidung nutzbarer und nicht nutzbarer Aufnahmen Merkmale bedingt
durch Vorverarbeitungen wie beispielsweise Maskierungen antrainiert, was die Funktion
des Klassifikators bei Anwendung auf gleichermafien vorverarbeitete oder unvorverarbei-

tete Aufnahmen beeintréichtigt.

Tabelle 7.11 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation bei einem Schwellwert fiir die Nutz-
barkeit der Aufnahmen von 0,5 (50 %). Bei diesem Schwellwert wird in jedem Test
eine Accuracy von 100 % erreicht. Den niedrigsten MAE erreicht der Klassifikator der
Wolkenerkennung. Diesem stehen dabei deutlich mehr Trainingsdaten zur Verfiigung, als
dem Klassifikator der Schneeerkennung. Der Klassifikator der Wolkenerkennung funktio-
niert dariiber hinaus auch bei den Aufnahmen des Mobiltelefons, welche eine unbekannte
Domain darstellen. Durch die Nutzung der Bildzerstiickelung fiir das Training des Klassi-
fikators ist dieser in der Lage, auch Bilder ohne die dunklen Rahmen der Trainingsbilder

erfolgreich zu klassifizieren.
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Tabelle 7.11: Auswertung des Klassifikators zur Selektion von nicht nutzbaren Bildern

Datensatz Acc MAE
D9 (muccam01) 100,0 % | 11,9 %
D10 (cloud) 100,0% | 0,9%
D11 (cloud Cellphone) || 100,0 % | 12,2 %

7.6 Laufzeitanalyse fiir die Bedeckungsgradberechnung

In diesem Abschnitt wird die bendtigte Verarbeitungszeit fiir die entwickelte Berechnung

des Schnee- und Wolkenbedeckungsgrades analysiert. Da diese Berechnung ein semantisch

segmentiertes Bild bend6tigt, wird die entsprechende Verarbeitungszeit fiir die semantische

Segmentierung ebenfalls ausgewertet. In Tabelle 7.12 ist die durchschnittliche Laufzeit der

semantischen Segmentierung (Pred.) und der Berechnung des Bedeckungsgrades (Calc.)

in Millisekunden dargestellt. Die Laufzeiten werden bei der Verarbeitung von Bildern der

verschiedenen Datensitze auf zwei Systemen aufgenommen.

Tabelle 7.12: Auswertung der durchschnittlichen Laufzeit fiir die Berechnung des Bede-
ckungsgrades sowie der semantischen Segmentierung in Millisekunden

. System 1% System 230
Datensatz Bildgrofse
Pred. Calc. Pred. Calc.

D3 (muccam01) | (600 x 360 x 3) 588,6 ms | 4,1 ms || 530,6 ms | 4,0 ms
D4 (garden) (220 x 240 x 3) 243,8 ms | 0,5 ms 165,6 ms | 0,3 ms
D5 (waterday) (640 x 480 x 3) || 1144,6 ms | 7,6 ms 916,6 ms | 6,1 ms
D6 (waternight) | (640 x 480 x 1) 845,0 ms | 6,1 ms 852,3 ms | 6,3 ms
D7 (Mobotix) (820 x 820 x 3) || 1556,4 ms | 12,2 ms || 1383,4 ms | 10, 2ms
D8 (Vivothek) (1280 x 960 x 3) || 2612,9 ms | 24,0 ms | 2551,4 ms | 25,1 ms
Durchschnitt - 1165,2 ms | 9,1 ms || 1066,7 ms | 8,7 ms

*Tntel Core i7-7500U CPU @ 2.70GHz | 16,0 GB RAM | Intel HD Graphics 620.
30AMD Ryzen 5 2500U CPU @ 2.00 GHz | 8,0 GB RAM | AMD Radeon Vega 8.
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Nach den Ergebnissen aus Tabelle 7.12 ist die Laufzeit abhingig von der Eingangsgrofe
der zu verarbeitenden Bilder. Dies gilt sowohl fiir die semantische Segmentierung, als auch
fiir die Berechnung des Bedeckungsgrades. Das beste Ergebnis bietet mit durchschnitt-
lich 165, 9 Millisekunden Gesamtverarbeitungszeit fiir Bilder des Datensatzes garden das
zweite System. Die beste durchschnittliche Gesamtverarbeitungszeit iiber alle Datensétze

erreicht mit 1075, 4 Millisekunden ebenfalls das zweite System.

7.7 Auswertung der Anforderungen

Dieses Kapitel fasst den Status der Erfiillung der Anforderungen an die vorliegende Ar-
beit zusammen. Die Hauptanforderungen des Projektes aus Tabelle 7.13 sind vollstidndig
erfiillt. Es wurden lauffihige Softwareldsungen fiir die Netzimplementierung und Daten-
aufbereitung sowie eine Anwendung fiir Endnutzer*innen entwickelt und realisiert. Diese
ermoglichen die Implementierung neuronaler Netze fiir die Schnee- und Wolkenerkennung

sowie die geforderte Einordnung in die Referenzklassen.

Tabelle 7.13: Auswertung der Hauptanforderungen des Projektes

Nr. | Prio. Anforderung Status Referenz
Al erf. Schneeerkennung erfiillt Kapitel: 7.2
A2 erf. Wolkenerkennung erfiillt Kapitel: 7.3
.. Kapitel: 7.2.3
A3 erf. Bedeckungsgrad erfiillt Kapitel: 7.3.3
Klassifizierung .. o
A4 erf. (Schnee, 5 Klassen) erfiillt Kapitel: 7.2.3
Klassifizierung .. .
A f. fiill K I 7.2
S| e (Schnee, 11 Klassen) ertutlt apitel: 723
Klassifizierung .. o1
A6 erf. (Wolken, 5 Klassen) erfiillt Kapitel: 7.3.3
A7 erf. | Netzimplementierung erfiillt Kapitel: 6.2
A8 erf. Datenaufbereitung erfiillt Kapitel: 6.1
A9 erf. Anwendung fir erfiillt Kapitel: 6.4

Endnutzer*innen
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Die Qualitéatsanforderungen aus Tabelle 7.14 werden teilweise erfiillt. Die Verarbeitung
von Bildern variabler Grofse zur Minimierung von Informationsverlusten ist sowohl durch
die entwickelten Segmentierungsnetzwerke, als auch durch den Domain-Klassifikator mog-
lich. Eine Beriicksichtigung perspektivischer Verzerrungen existiert lediglich fiir die Schnee-
erkennung. Bei der Wolkenerkennung wird aufgrund der dargelegten Erkenntnisse auf
Entzerrungsmethoden verzichtet. Die Anforderungen an die Accuracy und den MAE bei
der Einordnung in die Referenzklassen werden bei der Schneeerkennung fiir einzelne Do-
mains sowohl in fiinf, als auch in elf Referenzklassen bezogen auf die Ground Truth
erfiillt. Fiir den Domain Transfer erfiillt die Schneeerkennung diese Anforderungen bei
fiinf Referenzklassen ebenfalls {iberwiegend. Lediglich fiir die unbekannte Domain gar-
den wird die vorgegebene Accuracy bei einem Domain Transfer nicht eingehalten. Bei
der Wolkenerkennung wird der geforderte MAE bei Nutzung einzelner Domains, sowie
durchschnittlich bei den Domain Transfer Methoden erreicht. Die Anforderung an die Ac-
curacy wird unter den gegebenen Umsténden bei der Wolkenbedeckungsmessung jedoch
nicht erfiillt. Die Laufzeitanforderung wird fiir die reine Berechnung des Bedeckungsgra-
des durchweg erfiillt. Wird die semantische Segmentierung in die Laufzeit mit einbezogen,
kann die vorgegebene Laufzeit von 200 Millisekunden bezogen auf eine VGA-Auflosung
mit den genutzten Systemen nicht eingehalten werden. Nachtaufnahmen in Form von IR-
Bildern werden hier aufgrund der Verfiigharkeit ausschliefslich bei der Domain waternight

ausgewertet. Bei dieser Domain wird die Anforderung erfiillt.

Tabelle 7.14: Auswertung der Qualitédtsanforderungen

Nr. | Prio. Anforderung Status Referenz
Al10 | erf. variable Bildgrofe erfiillt Kaptiel: 6.2
All | opt. Bildverzerrung teilweise erfiillt | Kaptiel: 7.2.3
Al12 | opt. Genauigkeit teilweise erfiillt Ezgizg Zgg
A13 | erf. Geschwindigkeit nicht erfiillt Kaptiel: 7.6
Al4 | erf. Tag/Nacht erfiillt Kaptiel: 7.2.1

Die in Tabelle 7.15 aufgelisteten Anforderungen an die Software-Implementierungen wer-
den ebenfalls vollsténdig erfiillt. Die implementierte Software ist vollstindig in der Pro-

grammiersprache Python verfasst und kompatibel zum Betriebssystem Linux. Dariiber
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hinaus werden ausschlieklich frei verfiighare und kostenlos nutzbare Bibliotheken3' ver-
wendet. Die Parametrierungen der Programme erfolgen ausschliefilich iiber json-Dateien

auferhalb des Programmcodes.

Tabelle 7.15: Auswertung der Anforderungen an die Software-Implementierungen

Nr. | Prio. Anforderung Status Referenz

Al5 | erf. Kompatibilitat erfiillt Kapitel: 6
Al6 | erf. Bibliotheken erfiillt Kapitel: E
Al17 | opt. Parametrierung erfiillt Kapitel: 6

Die Anwendung fiir Endnutzer*innen enthélt ebenfalls alle geforderten Funktionen an das
Ausgabeformat, die Datenspeicherung und -verarbeitung, einfache Portierbarkeit und die

Nutzung sowie Erstellung verschiedener Bildmaskierungen (siehe Tabelle 7.16).

Tabelle 7.16: Auswertung der Anforderungen an die Anwendung fiir Endnutzer*innen

aus A9
Nr. | Prio. Anforderung Status Referenz
Al18 | erf. Ausgabeformat erfiillt Kapitel: 6.4
A19 | erf. Portierung erfiillt Kapitel: 6.4
A20 | opt. Datenspeicherung erfiillt Kapitel: 6.4
A21 | opt. Datenverarbeitung erfiillt Kapitel: 6.4
A22 | opt. Maskierung erfiillt Kapitel: 6.4

31Die genutzten Bibliotheken sind in Tabelle E.1 im Anhang aufgelistet.
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Ein Ziel dieser Arbeit war die semantische Segmentierung von Schnee- und Wolkenauf-
nahmen verschiedener Bodenkameras und Standorte. Mit Hilfe der semantisch segmen-
tierten Aufnahmen galt es, die Schnee- beziehungsweise Wolkenbedeckungsgrade mog-
lichst genau zu ermitteln. Unter der Voraussetzung, dass ein Deep Learning-Verfahren
fiir die Losung dieser Aufgabe zu verwenden war, waren zudem geeignete Trainingsdaten
fiir die Realisierung der dafiir nétigen kiinstlichen neuronalen Netze zu erstellen.

Fiir die Umsetzung dieser Ziele wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit als Infra-
struktur drei Programme entwickelt und implementiert. Dabei entstand ein Programm
fiir die effiziente Aufbereitung von Trainingsdaten, eines zum Trainieren und Testen der
kiinstlichen neuronalen Netze, sowie eine Anwendung, die es den Endnutzer*innen er-
moglicht, die trainierten neuronalen Netze fiir die Ermittlung der Bedeckungsgrade an-
zuwenden. Alle Programme wurden ausschliefslich unter Verwendung von Bibliotheken
ohne kostenpflichtige Lizenzen geschaffen.

Unter Verwendung des Programms zur Datenaufbereitung wurden insgesamt mehr als
2500 Bilder auf Pixelebene fiir das Training der kiinstlichen neuronalen Netze annotiert.
Da die Qualitéit der semantischen Segmentierung durch Deep Leaning-Verfahren eng mit
der Qualitdt der Trainingsdaten zusammenhéangt (vgl. [Mullen u. a., 2019]), tragt das im
Rahmen dieser Arbeit fiir die Datenaufbereitung entwickelte Programm mafigeblich zum
Erfolg des Projektes bei.

Durch die Implementierung verschiedener Netz-Architekturen sowie die Entwicklung ei-
ner eigenen Architektur konnten mehrere mégliche Ansétze fiir die Lésung der Problem-
stellung gegeniibergestellt werden. Mit der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten KMTX-
Architektur wurde der durchschnittliche F1-Score bei Tests verschiedener Domains im
Vergleich zum zweitplatzierten UX-Net um 2,3 % verbessert. Dabei konnten bei einzelnen
Domains F1-Scores von mehr als 92 % erreicht werden. Auch bei der Wolkenerkennung
erzielt die semantische Segmentierung mit dem KMTX-Net fiir einzelne Domains F1-
Scores von iiber 89 % bei deutlich geringerer Anzahl aufbereiteter Trainingsbilder.

Fiir die Klassifizierung der Bedeckungsgrade erreicht die Schneebedeckungsmessung bei
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fiinf Referenzklassen durchweg Accuracies von iiber 90 % sowie teilweise von 100 %. Bei
der Nutzung von elf Referenzklassen liegen die Ergebnisse der Accuracies im Durchschnitt
ebenfalls bei iiber 90 %. Die Accuracy der Klassifizierung des Wolkenbedeckungsgrades
erreicht Werte bis 86 %. Dariiber hinaus werden sowohl bei der Schnee-, als auch bei der
Wolkenerkennung durchschnittliche MAE von unter 10 % erreicht.

Fiir den Domain Transfer wurden die Netzarchitekturen so implementiert, dass sie unab-
héngig von der Grofke der Eingangsbilder sind. Dariiber hinaus wurde das merkmalsba-
sierte Domain Adversarial Transfer Learning (DATL) implementiert, getestet und dessen
Einfluss auf die Ergebnisse beim Domain Transfer analysiert. So konnten merkliche Ver-
besserungen bei der semantischen Segmentierung von Aufnahmen unbekannter Domains
durch das DATL nachgewiesen werden. Die geschaffene Infrastruktur sowie die entwi-
ckelte Netz-Architektur und die Methoden fiir die semantische Segmentierung lassen sich
nach den Erkenntnissen der vorliegenden Arbeit sowohl fiir die Schnee- als auch fiir die
Wolkenerkennung nutzen.

Zusatzlich zu den Errungenschaften bei der semantischen Segmentierung wurde ein Klas-
sifikator realisiert, der die Identifizierung und Aussortierung von Aufnahmen variabler
Grofe ermdglicht, welche fiir die semantische Segmentierung nicht nutzbar sind.

Alles in allem wurde mit dieser Arbeit ein weitestgehend domainunabhéngiges Verfahren
fiir die Ermittlung des Schnee- und Wolkenbedeckungsgrades liber semantische Segmen-
tierung erarbeitet. Im Hinblick auf die Ergebnisse der Validierung und der empirischen
Analyse stellt das hier entwickelte Verfahren eine gute Alternative zu der manuellen Be-
deckungsmessung dar.

Wihrend dieser Ausarbeitung wurden zudem potentielle Verbesserungsméglichkeiten fiir
die hier umgesetzten Methoden und die erzielten Ergebnisse identifiziert. Die Auswertung
des Einflusses der Trainingsdatenanzahl bei der Wolkenerkennung hat ergeben, dass in
diesem Bereich Verbesserungen durch weitere aufbereitete Trainingsbilder moglich sind.
Weiterhin kann die verwendete KMTX-Architektur, wie von [Tong u. a., 2021] beschrie-
ben, zu einem Evidential Fully Convolutional Network (EFCN) erweitert werden. Da-
durch wird das Training mit Softlabel ermdglicht. Diese erlauben die Verwendung meh-
rerer Klassen pro Pixel in Bildbereichen, in denen die Pixel nicht mit absoluter Sicherheit
einer Klasse zugeordnet werden kdnnen. Dieses Verfahren bietet besonders bei der Wol-
kenerkennung fiir die Klassifizierung von Wolkenausldufern Vorteile. In diesen Bereichen
treten die grofiten Abweichungen zwischen Ground Truth und Prediction auf, da eine
exakte Klassenzuordnung fiir diese Bereiche sehr schwierig ist. Auch bei der Schneeer-
kennung finden sich mégliche Anwendungsfille fiir diese Verbesserung, beispielsweise bei

sehr diinner Schneedecke oder Raureif.
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Eine weitere potentielle Verbesserung bietet die Nutzung von Generative Adversarial Net-
works fiir den Domain Transfer und insbesondere fiir das DATL. Damit konnen neben
dem in dieser Arbeit umgesetzten merkmalsbasierten DATL die von [Brion u.a., 2021]
beschriebenen Transfer-Verfahren auf Bild- und Label-Ebene umgesetzt werden. Nach
|Khan u. a., 2020| kann durch die Augmentations der GAN-Architektur die Accuracy der
neuronalen Netze weiter verbessert werden: ,/ The accuracy can be further improved with
more augmented data by injecting a Generative Adversarial Network (GAN) to the deep
models”.

Ein weiteres Gebiet, welches ebenfalls eine Art von Domain Transfer darstellt, ist die
Umwandlung von IR-Aufnahmen zu Farbaufnahmen. Durch diese Vorverarbeitung von
Nachtaufnahmen von IR-Kameras konnen diese als Tagaufnahmen verarbeitet werden,
wodurch aufbereitete Trainingsdaten fiir die Nachtaufnahmen eingespart werden. Dar-
iiber hinaus bieten Farbaufnahmen mehr Features fiir die Unterscheidung der Klassen bei
der semantischen Segmentierung und es miissen keine zusédtzlichen Features fiir die Ver-
arbeitung von einkanaligen IR-Aufnahmen extrahiert werden. Verfahren fiir eine solche
Bildverarbeitung werden von |[Limmer u. Lensch, 2016] und [Browne u.a., 2022| einge-
fithrt. Wie von [Browne u. a., 2022| beschrieben, lassen sich die Ergebnisse der Umwand-
lung von IR- zu Farbaufnahmen ebenfalls durch die Verwendung von GAN optimieren.
Auf der anderen Seite konnen IR-Aufnahmen auch fiir die Verbesserung der Segmentie-
rungsergebnisse von Farbaufnahmen verwendet werden. [Hongcai u. a., 2019] erldutern
dafiir ein Verfahren zur Feature-Fusion, welches sowohl Farbaufnahmen, als auch IR-
Aufnahmen der selben Szenerie fiir das Training der neuronalen Netze verwendet, um

zusétzliche Features fiir die semantische Segmentierung zu generieren.
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A Verwendete Datensatze

In diesem Abschnitt sind die verwendeten Trainingsdatensétze dargestellt. Diese setzen

sich aus den pixelweise annotierten Bilddaten fiir die Schnee- und Wolkenerkennung sowie

aus Bilddaten ohne Annotierung fiir die Klassifikatoren zusammen (siehe Tab. A.1).

Tabelle A.1: Zusammensetzung der Datensétze

Referenz Datensatz Projekt | Bildanzahl | Aufteilung3?
D1 waterday snow 478 70 |25] 5
D2 garden snow 796 70 |25] 5
D3 muccam(1 snow 771 7120 5
D4 garden snow 846 7120 5
D5 waterday snow 517 7|20 5
D6 waternight snow 563 7|20 5
D7 Mobotix cloud 60 50 [15] 35
D8 Vivothek cloud 60 50 | 15| 35
D9 usability muccam01 snow 91 65 20| 15
D10 usability cloud cloud 879 7120 5
D11 usability cloud cellphone | cloud 18 0 |0 100

32Trainingsbilder | Validierungsbilder | Testbilder — Aufteilung in % .
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B Codeausschnitte

Dieser Anhang enthélt ausgewéhlte, fiir die Nachvollziehbarkeit der Arbeit wichtige Code-

ausschnitte.

Codeausschnitt B.1: Labelmizer: Klasse ColorGrabber

# get color channels
(b, g, r) = self.imagely, x, :]
# calculate color ratio
bg=b /g
br=b/r
# processing all pixels
for i in range(self.H):
for j in range(self.W):
if (
(self.image[i, J, 0] / self.imagel[i, J, 1] <= b_g * self.project]
— ’"distance_factor’] and self.image[i, j, 0] / self.imageli,
— j, 1] >= b_g / self.project[’distance_factor’])
and (self.image[i, j, 0] / self.image[i, j, 2] <= b_r » self.project
<~ [’distance_factor’] and self.imageli, j, 0] / self.imageli, 7,
— 2] >= b_r / self.project[’distance_factor’])
): self.label mapl[i, j] = self.class_to_label x self.project][’

— visualization_factor’]

Codeausschnitt B.2: Netzimplementierung: Beispielhafter Netzaufbau

import tensorflow as tf

import numpy as np

import keras.backend as K

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, GlobalAveragePooling2D,
< GlobalMaxPooling2D, Reshape, Dense, Conv2D, BatchNormalization,
< Activation, Concatenate

# define input layer

model_input = Input (defined_model_input_shape)

# define all layers between input and output
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B Codeausschnitte

model_output = define_all_ layers(inp, architecture)
#generate model

model = Model (model_input, model_output)

Codeausschnitt B.3: Netzimplementierung: Channel Attention Module

def CAM(cam_input, c_unit_factor):

wn

Function to build the channel attention module (CAM)

Args:
cam_input: tf.keras.layers.Layer, input layer
c_unit_factor: float, ratio factor between neurons in hidden layer and

— input layer channels

Return:
channel_attention: tf.keras.layers.Layer, with channel weighted input
wnn
shape = cam_input.shape
hidden_size = int (shape[-1] % c_unit_factor)

# global pooling

c_shape = (1, 1, shapel-1])

cam_aver = GlobalAveragePooling2D () (cam_input)
cam_aver = Reshape (c_shape) (cam_aver)

cam_max = GlobalMaxPooling2D () (cam_input)

cam_max = Reshape (c_shape) (cam_max)
# init shared weights

Dense_hidden = Dense (hidden_size)
Dense_out = Dense (shape[-11])

# build mlp

c_aver = Dense_hidden (cam_aver)

c_aver = BatchNormalization () (c_aver)
c_aver = Dense_out (c_aver)

c_aver = BatchNormalization() (c_aver)
c_max = Dense_hidden (cam_max)

c_max = BatchNormalization() (c_max)
c_max = Dense_out (c_max)

c_max = BatchNormalization() (c_max)

# generate output

c_comb = c_aver + c_max
c_comb = Activation(’sigmoid’) (c_comb)
channel_attention = cam_input * c_comb

return channel_attention
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B Codeausschnitte

Codeausschnitt B.4: Netzimplementierung: Spatial Attention Module

def SAM(sam_input, s_kernel):
Function to build the spatial attention module (SAM)
Args:
sam_input: tf.keras.layers.Layer, input layer
s _kernel: int, size of filterkernel

Return:

spatial_attention: tf.keras.layers.Layer, with spatial weighted input

mnn

# channel pooling

sam_aver = tf.expand_dims (K.mean (sam_input, axis=-1), axis=-1)
sam_max = tf.expand_dims (K.max (sam_input, axis=-1), axis=-1)

# convolution

s_comb = Concatenate () ([sam_aver, sam_max])

s_comb = Conv2D (1, s_kernel, padding=’same’) (s_comb)

s_comb = BatchNormalization () (s_comb)

s_comb = Activation(’sigmoid’) (s_comb)

# generate output

spatial_attention = sam_input % s_comb

return spatial_attention

Codeausschnitt B.5: Netzimplementierung: Handhabung der Bildgrofe

# get shape-factor
if model_architecture[’ shape_factor’] is not None:

sf = model_architecture[’ shape_ factor’]
else:

sf = (1, 1)

for layer in model_architecture[’pooling layer’]:

sf = np.multiply(sf, tuple(layer[’pooling kernel’]))

mmn traln phase mmwn
# save shape-factor (sf) in model name

model._name = log_name + f" Shapefactor x {sf[0]}x{sf[1l]} _x "

"mn prediction phase """

# extract shape-factor (sf)

sf = str(model.name).split (’_x_")[1l].split(’'x")
sf tuple((int (sf[0]), int(sf[1])))

# reshape image to max integer multiple

(H, W) = tuple(np.multiply(sf, tuple(map(int, np.divide((H, W), sf)))))

139



B Codeausschnitte

Codeausschnitt B.6: Netzimplementierung: Klassifizierungsteil des Domain-
Klassifikators

# init list with bridge

pool_list = [GlobalAveragePooling2D () (bridge_out), GlobalMaxPooling2D () (
— bridge_out) ]

# add all layer

for list_entry in pool_list:
pool_list.append(GlobalAveragePooling2D () (list_entry))
pool_list.append(GlobalMaxPooling2D () (list_entry))

# create flat layer

flat_layer = Concatenate() ([list_entry for list_entry in pool_list])

# generate hidden layer

dense = Dense (architecture[’bridge_parameter’][’bridge_depth’], activation
— ="relu’) (flat_layer)

# generate domain classifyer output layer

domain_pred = Dense (gty_classes, activation=’sigmoid’, name=’'domain_output

<~ ") (dense)

Codeausschnitt B.7: Anwendung fiir Endnutzer*innen: Zuordnung in Referenzklassen

def class_mapping(percent, class_mapping_list):

mon

Function to map the percent value to its reference class

Args:
percent: int, percent value of snow/cloud cover

class_mapping_list: list, list of reference classes

Return:
id: int, calcualted calss id

name: str, calcualted calss name

mon

# for not usable pictures
if percent is None:
return class_mapping_list[0][’1d’], class_mapping_list[0] [’ name’]

# for usable pictures
for ¢ in class_mapping_list:
if c[’upper_value’] is not None and c[’lower_value’] is not None:
if percent < c[’upper_value’] and percent >= c[’lower_value’]:
return c[’id’], c[’name’]

return class_mapping_list[-1]["1d’], class_mapping_list[-1]['name’]
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C Erweiterte Validierungstabellen

Im Folgenden sind erweiterte Validierungstabellen des Kapitels 7 dargestellt.

Tabelle C.1: Pixelwise Accuracy der standortunabhéngigen Schneeerkennung

Trainingsmethode D3 D5 D4 Durchschnitt
/ Trainingsdaten (muccamO01) | (waterday) | (garden)
D3 (muccam01) 97,8 % 80,6 % 82,5 % 87,0 %
D3 (muccam01), Trai-
ningsfortsetzung  mit 83,7 % 98,7 % 88,6 % 90,3 %
D5 (waterday)
D3 01 d
(muccam01) un 98,0 % 98,4 % 88,4 % 94,9 %
D5 (waterday)
DATL D3 01
(muccam01) 97,9 % 98,3 % 86,8 % 94,3 %
und D5 (waterday)

Tabelle C.2: Vergleich von Pixelwise Accuracies und F1-Scores fiir den Datensatz D5
(waterday) bei direktem Training und der Trainingsfortsetzung

Trainingsmethode / Trainingsdaten Acc F1-Score
D5 (waterday) 98,6 % 92,8 %
D5 (waterday, halbe Trainingsdatenanzahl) 97,0 % 87,9 %
D3 (muccam01), Trainingsfortsetzung mit D5 (waterday) 98,7 % 91,7 %
D3 (mucc.arfl()l), Trainingsfortsetzung mit D5 (waterday, 08,1 % 90,0 %
halbe Trainingsdatenanzahl)
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C Erweiterte Validierungstabellen

Tabelle C.3: Standortunabhéngige Schneeerkennung bei Reduzierung auf das 2- Klassen-
system fiir das DATL

(a) Vergleich der Pixelwise Accuracy

D3

D5

D4

. . Durchschni
Trainingsmethode (muccam01) | (waterday) | (garden) urchschnitt
DATL 97,9 % 98,3 % 98,3 % 98,2 %
DATL mit A ta-
e b Atgieita 97,9 % 98,3 % 94,5 % 96,9 %
tions
DATL mit Augmen-
tations und Bildzer- 97,0 % 97,7 % 96,6 % 97,1 %
stiickelung
(b) Vergleich des F1-Scores
D3 D5 D4

ini Durchschnitt
Trainingsmethode (muccam01) | (waterday) | (garden) urchschni
DATL 89,5 % 88,5 % 79,2 % 85,8 %
DATL mit A ta-
S 85,6 % 92,3% | 69,5% 82,5 %
tions
DATL mit Augmen-
tations und Bildzer- 78,2 % 94,2 % 59,1 % 77,2 %
stiickelung

Tabelle C.4: MAE zwischen den Bedeckungsgraden der Ground Truth sowie der Predic-
tions mit und ohne Pixelgewichtung

Ground

Datensatz Truth Prediction
D3 (muccam01) 1,1% 1,2 %
D4 (garden) 1,9 % 1,8 %
D5 (waterday) 1,5 % 1,4 %
D6 (waternight) 0,3 % 0,3 %
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C Erweiterte Validierungstabellen

Tabelle C.5: Accuracy (G.T. und Ref.) sowie MAE des Klassifizierungsergebnisses bei
fiinf Referenzklassen unter Anwendung des Domain Adversarial Transfer
Learnings fiir das 2- und 3-Klassensystem ohne Pixelgewichtung

3-Klassensystem

2-Klassensystem

Datensatz G.T. Ref. MAE G.T. Ref. MAE
D3 (muccam01) || 94,9 % - 1,6 % 94,9 % - 1,5 %
D4 (garden) 74,4 % - 7,7 % 74,4 % - 5,1 %
D5 (waterday) 100,0 % | 100,0 % 1,1 % 100,0 % | 100,0 % 1,1 %

Tabelle C.6: Accuracy (G.T. und Ref.) sowie MAE des Klassifizierungsergebnisses bei
fiinf Referenzklassen unter Anwendung des Domain Adversarial Transfer

Learnings mit und ohne Pixelgewichtung

Datensatz

ohne Pixelgewichtung

mit Pixelgewichtung

G.T. Ref. MAE G.T. Ref. MAE
D3 (muccam01) || 89,7 % — 2,6 % 89,7 % — 2,6 %
D4 (garden) 93,0% | - 0,9% | 93,0% | - 0,9 %
D5 (waterday) 96,2 % 96,2 % 1,3 % 96,2 % 96,2 % 1,4 %
D6 (waternight) | 93,1 % | 90,0% | 0,6% | 93,1% | 93,3% | 0,7 %

Tabelle C.7: Accuracy (G.T. und Ref.) des Klassifizierungsergebnisses bei elf Referenz-
klassen unter Anwendung des Domain Adversarial Transfer Learnings mit
und ohne Pixelgewichtung

Datensatz

ohne Pixelgewichtung

mit Pixelgewichtung

G.T. Ref. G.T. Ref.
D3 (muccam01) 71,8 % 53,8 % 71,8 % 46,2 %
D4 (garden) 86,0 % 58,1 % 86,0 % 48,8 %
D5 (waterday) 96,2 % - 96,2 % -
D6 (waternight) 93,1 % - 93,1 % -
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C Erweiterte Validierungstabellen

Tabelle C.8: Einfluss der Trainingsdatenanzahl bei der Wolkenerkennung (Datensitze:

D7 (Mobotiz) und D8 (Vivothek), Augmentations, Bildzerstiickelung)

Anzahl

Anzahl

Trainingsbilder | Trainingsdaten Ace F1-Score
10 450 90,6 % 81,5 %
20 900 90,4 % 83,7 %
30 1350 91,4 % 83,6 %
40 1800 91,4 % 84,8 %
50 2250 92,1 % 85,1 %
60 2700 92,6 % 87,9 %
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D Schneeerkennung — Empirische Analyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der empirischen Analyse der Schneeerkennung aus

Kapitel 7.4 aufgeteilt in die Szenerien waterday und waternight dargestellt.

(a) Ergebnis aller Teilnehmer*innen (b) Ergebnis der Teilnehmer*innen
fiir waterday mit relevanter Vorbildung fiir
waterday
(c) Ergebnis aller Teilnehmer*innen (d) Ergebnis der Teilnehmer*innen
fiir waternight mit relevanter Vorbildung fiir
waternight

Abbildung D.1: Empirische Ergebnisse der Szenerien waterday und waternight
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E Verwendete Software-Bibliotheken

In Tabelle E.1 sind die verwendeten Bibliotheken inklusive der entsprechenden Lizenzen

aufgelistet.

Tabelle E.1: Verwendete Bibliotheken

Bibliothek Version Lizenz
albumentations 1.1.0 MIT License
OpenCV 4.5.4 MIT License
tqdm 4.31.1 MIT License
keras 1.0.8 MIT License
mdutils 1.3.1 MIT License
shutil 1.0.0 MIT License
pathlib 2.3.5 MIT License
pandas 1.3.5 BSD License
random 1.1.0 BSD License
scikit-learn 0.22.1 BSD License
time 3.10.4 | BSD License
numpy 1.21.5 | BSD License
warnings 3.10.4 | BSD License
csv 1.0 GNU General Public License
json 0.9.1 Apache Software License
08 2.14 Apache Software License
argparse 1.4.0 Apache Software License
tensorflow 2.8.0 Apache Software License
watchdog 0.10.2 | Apache Software License
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F Digitaler Anhang

CD Masterthesis
LDokumentation

+ MasterThesis_Koenig_Massmann.pdf
+ Kurzanleitung_Datenaufbereitung.pdf

+ Kurzanleitung_Endnutzeranwendung.pdf

» Implementierungen
+ Datenaufbereitung

labelmizer.py
labelmizer_config. json

+ Netzimplemetierung

+ build_models.py

+ custom_functions.py
+ data_management.py
+ test.py

+ train.py

+ model_parameter. json

» User_project_management. json

» Anwendung flir Endnutzer—-innen

end_user_application.py
weather_stations. json

Unterordnerstruktur inklusive Modelle
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