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Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines dateneffizienten Deep-Learning-
Verfahrens zur Erkennung von Nummern der Versandeinheit, das als Teil einer umfassen-
deren Losung zur automatisierten Sendungsverfolgung dient. Ziel ist es, die Erkennungs-
genauigkeit bestehender Losungen mit minimalem Datenaufwand zu iibertreffen. Dazu
werden aktuelle Methoden analysiert und eine Lésung auf Basis fortschrittlicher Techni-
ken wie Convolutional Neural Networks und Objekterkennungsmodellen vorgestellt. Die
abschliefende Bewertung zeigt, dass der entwickelte Ansatz in Bezug auf Genauigkeit

der bestehenden Losung iiberlegen ist.
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Abstract

This thesis focuses on the development of a data-efficient deep learning method for
recognizing Serial Shipping Container Codes, which is part of a more comprehensive
solution for automated tracking. The aim is to surpass the recognition accuracy of
existing solutions while using minimal data. To achieve this, current methods are
analyzed, and a solution based on advanced techniques such as Convolutional Neural
Networks and object detection models is presented. The final evaluation demonstrates

that the developed approach outperforms the existing solution in terms of accuracy.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die steigende Komplexitidt moderner Lieferketten stellt Unternehmen vor erhebliche
Herausforderungen im Bereich der Logistik. Insbesondere in einem globalen Markt, in
dem Effizienz, Genauigkeit und Flexibilitdt zunehmend zu entscheidenden Wettbewerbs-
faktoren werden, spielt die Automatisierung logistischer Prozesse eine zentrale Rolle bei
deren Optimierung. [10]

Die Integration neuer Technologien in Logistiksysteme hat zu einem deutlichen Fort-
schritt in der Automatisierung und Uberwachung logistischer Abliufe gefiihrt. Digitale
Verfolgungssysteme, wie etwa Barcode- und RFID-Technologien, haben es ermdglicht,
den physischen Fluss von Waren prézise und nahezu in Echtzeit zu tiberwachen. Trotz
dieser Fortschritte gibt es bei der Automatisierung in einigen spezifischen Anwendungs-
fallen signifikante Hiirden. Ein aktuelles Beispiel des in dieser Arbeit zu behandelnden
Kundenprojekts zeigt einen solchen Anwendungsfall.

Im Logistiklager des Kunden werden Paletten mit Versandetiketten versehen, die eine
eindeutige 18-stellige Nummer der Versandeinheit (NVE)! tragen. Diese Nummern
miissen identifiziert und fir die weitere Verarbeitung erfasst werden. Der Einsatz von
automatisierten Barcode-Scannern ist hier nur eingeschrankt umsetzbar, da der Trans-
portprozess der Paletten manuell erfolgt und die Position der Versandetiketten stark
variiert. RFID-Technologien bieten zwar eine Alternative zur vollautomatischen Identifi-
zierung, sind jedoch mit hohen Implementierungskosten verbunden und nicht fir alle
Unternehmen wirtschaftlich tragbar.

In Anbetracht der kontinuierlichen Weiterentwicklung der Kameratechnologien sowie
fortschrittlicher Bildverarbeitungsalgorithmen haben sich bildbasierte Zeichenerken-
nungssysteme (OCR) hierfir als kostengiinstige und vielversprechende Losung erwie-
sen. Allerdings zeigen Open-Source-OCR-Losungen in spezifischen Anwendungsféllen

Einschrénkungen hinsichtlich ihrer Leistungsfahigkeit. Faktoren wie ungiinstige Licht-

Tm Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff “Nummer der Versandeinheit (NVE)” verwendet, um die
eindeutige Identifikationsnummer der Paletten zu bezeichnen.



1 Einleitung

verhéaltnisse, Bewegungsunschérfe und umgeknickte oder unebene Etiketten kénnen
die Erkennungsgenauigkeit erheblich beeintrichtigen. Im vorliegenden Anwendungsfall,
bei dem NVE teilweise auf bewegten Paletten wihrend des Transports erfasst werden
miissen, zeigen sich die genannten Herausforderungen in ausgepragter Form.

Daher ist eine maflgeschneiderte OCR-Losung erforderlich, die an die spezifischen
Bedingungen des Anwendungsfalls angepasst werden kann, um eine hohe Erkennungsge-

nauigkeit und Zuverldssigkeit zu gewéhrleisten.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Diese Arbeit wird im Rahmen eines Kundenprojekts der Siemens AG? durchgefiihrt
und ist Bestandteil einer bereits bestehenden Gesamtlosung zur automatisierten Sen-
dungsverfolgung. Der Fokus liegt primér auf der Optimierung der Genauigkeit bei der
Erkennung von NVE.

Die aktuell implementierte Losung basiert auf EasyOCR, einem Open-Source-System zur
optischen Zeichenerkennung, entwickelt von JaidedAl [43]. Im aktuellen System werden
Bilder von Versandetiketten mittels einer Industriekamera aufgenommen und nach
diversen Vorverarbeitungsschritten einer NVE-Erkennung durch EasyOCR unterzogen.
Die Limitationen der bestehenden OCR-Losung hinsichtlich der Zeichenerkennung unter
variierenden Bedingungen erfordern die Entwicklung einer spezifisch angepassten Losung,
die diese Herausforderungen adressiert.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Deep-Learning-basierten OCR-Lésung, die
eine hohere Erkennungsgenauigkeit als die bestehende Losung bietet. Da die Datener-
hebung in der Praxis oft eingeschriankt ist, wird ein Modell angestrebt, das auch mit
begrenztem Datenumfang hohe Erkennungsraten erzielt. Dazu werden verschiedene
Deep-Learning-Methoden sowie Vorverarbeitungs- und dateneffiziente Trainingsstrategi-

en evaluiert und kombiniert.

2Siemens ist ein fithrendes Technologieunternehmen, das auf Automatisierung und Digitalisierung
spezialisiert ist.



2 Grundlagen und Stand der Technik

Das vorliegende Kapitel gibt einen Uberblick iiber die géingigen Methoden der optischen
Zeichenerkennung. Darauf aufbauend werden die fiir das Verstdndnis dieser Arbeit
wesentlichen Grundlagen neuronaler Netze und Objekterkennungsmodelle vermittelt.
Abschlieflend werden dateneffiziente Verfahren sowie die Funktionsweise von EasyOCR

erlautert.

2.1 Methoden zur optischen Zeichenerkennung

OCR ist die Abkiirzung fiir den englischen Begriff Optical Character Recognition
(optische Zeichenerkennung). Diese Technologie erméglicht, Texte oder Zeichen aus
Bildern zu extrahieren und in maschinenlesbare Daten umzuwandeln. OCR findet in
zahlreichen Bereichen Anwendung, von der Automatisierung von Geschéftsprozessen,
iiber Sofortiibersetzungen und Bildsuche, bis hin zur Szenenanalyse und Navigation fiir
Sehbehinderte [29] [37] [41] [44]. Die Urspriinge der OCR-Technologie reichen bis ins spéte
19. Jahrhundert. Seitdem hat sie beachtliche Fortschritte gemacht, die sowohl traditionelle
Methoden als auch moderne, auf kiinstlicher Intelligenz basierende Ansétze umfassen
[17]. Im Folgenden werden drei verschiedene Methoden der optischen Zeichenerkennung

naher betrachtet.

2.1.1 Template-Matching-Verfahren

Das Template-Matching-Verfahren z&hlt zu den einfachsten und ersten Methoden der
Zeichenerkennung. Seine Urspriinge liegen in den frithen Phasen der Computerentwick-
lung in den 1950er Jahren [30]. Das Verfahren beruht darauf, Licht durch mechanische
Schablonen zu leiten, die bestimmten Zeichen entsprechen. Das durch die Schablone
hindurchgelassene Licht trifft auf das Papier. In der Folge wird das Licht von einem
hinter dem Papier befindlichen Photodetektor erfasst. Wenn die Schablone genau mit
dem Zeichen auf dem Papier iibereinstimmt, wird das Licht blockiert und erreicht den

Detektor nicht, wodurch die Maschine das Zeichen identifizieren kann.



2 Grundlagen und Stand der Technik

Heutzutage erfolgt der Prozess im Gegensatz zu den fritheren opto-mechanischen Me-
thoden vollstdndig softwarebasiert und unter Verwendung digitaler Bilder. In diesem
Kontext existieren diverse Ansétze. Ein einfacher Ansatz besteht darin, Vorlagebilder
aus einer Datenbank tiber das zu untersuchende Textbild gleiten zu lassen und die
Ahnlichkeit der Bildbereiche zu berechnen [21]. Eine giingige Methode der Berechnung
ist die Summe der quadratischen Differenzen (SSD) der Intensitétswerte der Bildpixel.
Hierbei werden die Differenzen zwischen den Intensitdtswerten der Vorlage und des
Zielbildes quadriert und anschliefend aufsummiert. Ein kleinerer SSD-Wert weist auf
eine hohere Ubereinstimmung hin, da er auf geringere Unterschiede zwischen Vorlage
und Zielbild hinweist.

Ein Nachteil dieser Methode ist ihre geringe Flexibilitdt und hohe Empfindlichkeit ge-
geniiber Variationen. Template Matching erfordert exakte Ubereinstimmungen zwischen
dem zu erkennenden Objekt und den gespeicherten Vorlagen. Daher ist es anféllig fiir
Unterschiede in Schriftart, Gréfle, Ausrichtung, Rotation und Helligkeit der Zeichen.

2.1.2 Feature-Extraction-Verfahren

Das Feature-Extraction-Verfahren beschreibt den Prozess, bei dem aus einem digitalen
Bild spezifische Merkmale extrahiert werden, die zur Identifizierung der Zeichen dienen.

Das Verfahren kann in vier Hauptschritte unterteilt werden:
e Vorverarbeitung,
e Segmentierung,
o Merkmalsextraktion und
o Klassifizierung!. [47]

Im ersten Schritt der Vorverarbeitung wird das farbige oder graustufige Bild binarisiert,
indem ein geeigneter Schwellenwert fiir die Intensitdtswerte der Pixel festgelegt wird.
Die Binarisierung erzeugt ein Bild, das nur aus Schwarz- und Weiflwerten besteht,
wodurch die Komplexitat deutlich reduziert wird. Mittels verschiedener Techniken wie
morphologischer Operationen und Filtermethoden wird Rauschen reduziert und Kanten
werden verstirkt. Im Anschluss wird das Bild fiir die weitere Verarbeitung normalisiert,

um ein einheitliches Format zu gewahrleisten. Im néchsten Schritt werden mithilfe

l«Klassifizierung® ist der Prozess, bei dem die aus einem Bild gewonnenen Merkmale analysiert und
einem vordefinierten Zeichen, wie einem Buchstaben oder einer Zahl, zugeordnet werden.
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von Konturerkennungsmethoden Zeichen oder Symbole aus dem Bild segmentiert. Aus
den segmentierten Bildbereichen werden charakteristische Merkmale wie z. B. Umfang,
Fliche oder Dichte extrahiert, die dann zu einem Merkmalsvektor? zusammengefasst
werden. [53]

Fiir die Klassifizierung kommen verschiedene Algorithmen zur Anwendung, wie z. B.
k-Nearest Neighbour (k-NN) oder Support Vector Machines (SVM). Sie nutzen die
Merkmalsvektoren, um Zeichen auf Grundlage gemeinsamer Merkmale zuzuordnen. [47]
Zwar ist das Feature-Extraction-Verfahren robuster im Vergleich zu Template-Matching-
Verfahren hinsichtlich Bildvariationen. Sein gréfiter Nachteil ist jedoch die Abhéngigkeit
der Klassifizierungsgenauigkeit von der Auswahl der Merkmale. Ein falscher oder unzu-
reichender Merkmalsauswahlprozess kann zu einer fehlerhaften Klassifizierung fithren.
Zudem erfordert die Merkmalsauswahl fiir jeden Anwendungsfall eine individuelle Her-

angehensweise, die grofle Erfahrung und Expertise verlangt.

2.1.3 Deep Learning-basierte OCR-Ansatze

Ein wesentlicher Fortschritt in der Entwicklung von OCR-Technologien auf Deep-
Learning-Basis wird durch die Arbeit von Yann LeCun im Jahr 1998 erzielt, in der er das
LeNet-5-Modell vorstellt. Dieses auf Convolutional Neural Networks (CNN) basierende
Netzwerk ist speziell fir die Erkennung handgeschriebener Ziffern konzipiert. LeNet-5
gehort zu den ersten CNNs, die erfolgreich in der Bildverarbeitung eingesetzt werden.
Durch das Training® auf dem bekannten MNIST-Datensatz?, erreicht das Modell hohe
Erkennungsraten und ebnet den Weg fiir moderne Deep-Learning-Ansétze, die heute in
der optischen Zeichenerkennung verwendet werden. Ein exemplarischer Ausschnitt aus
dem MNIST-Datensatz ist in der Abbildung 2.1 dargestellt.

2Ein “Merkmalsvektor ist eine Liste von aus einem Bild extrahierten Eigenschaften, die ein Zeichen
eindeutig beschreiben.

3Training im Deep Learning bezeichnet den Prozess, bei dem ein neuronales Netzwerk anhand vieler
Beispiele lernt, Muster zu erkennen und Vorhersagen zu verbessern

4MNIST steht fiir Modified National Institute of Standards and Technology database, besteht aus
70.000 handgeschriebenen Ziffern (0-9) in 28x28-Pixel-Bildern und wird hiufig zur Bewertung der
Leistung von Klassifikationsalgorithmen verwendet.
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Abbildung 2.1: Beispiele aus dem MNIST-Datensatz [7]

Im Gegensatz zu den Feature-Extraction-Verfahren sind die Deep-Learning-basierten
OCR-Ansitze in der Lage, wichtige und oft auch fiir Menschen schwer greifbare Merk-
male automatisch aus den Bildern zu extrahieren. Im Trainingsprozess solcher Ansétze
werden in der Regel grofie Mengen annotierter” Textbilder vorgegeben, wodurch das
Modell die Beziehungen zwischen visuellen Eingaben und den entsprechenden Klassen,
beispielsweise Zeichen, Symbole oder ganze Worter, erlernt. [26]

Der grofite Vorteil von Deep-Learning-basierten OCR-Methoden ist ihre Fahigkeit,
Zeichen auch unter stark variierenden Bedingungen, wie niedriger Auflésung, unter-
schiedlichen Schriftarten, Grélen, Ausrichtungen oder komplexen Hintergriinden, mit
hoher Genauigkeit zu erkennen. Auch zur Erkennung handschriftlicher Texte haben sie
sich als duflerst leistungsfahig erwiesen. Allerdings erfordert die Implementierung von
Deep-Learning-Ansétzen in der Regel umfangreiche Rechenressourcen, viel Zeit und

grofle Mengen annotierter Daten.

5Unter “annotierten“ oder “gelabelten Daten versteht man Daten, die mit Informationen versehen
sind, die das gewiinschte Ergebnis oder die Klasse angeben.
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2.2 Grundlagen Kiinstliche neuronale Netzwerke

Dieser Abschnitt behandelt den Aufbau und die Funktionsweise kiinstlicher neuronaler
Netzwerke. Es beginnt mit einer grundlegenden Erkldrung der Neuronen und ihrer
Funktion, da diese das Fundament fiir das Verstdndnis neuronaler Netzwerke bilden.
Darauf aufbauend wird die Struktur mehrschichtiger neuronaler Netzwerke erlautert.
Abschlieflend wird die Funktionsweise von Convolutional Neural Networks beschrieben,
die sich aufgrund ihrer speziellen Architektur besonders fiir die Verarbeitung von

Bilddaten eignen.

2.2.1 Aufbau und Funktionsweise eines Perzeptrons

Die Forschung und Nutzung kiinstlicher neuronaler Netze (KNN) findet bereits im frithen
20. Jahrhundert ihren Anfang. Thre breite Bekanntheit erlangen sie jedoch erst spéter,
als fortschrittlichere Rechenmaschinen entwickelt werden, deren Leistung ausreicht, um
die Anforderungen an die Rechenkapazitét kiinstlicher neuronaler Netze zu erfiillen. [1]
KNNs sind in Anlehnung an die Struktur und Funktionsweise biologischer neuronalen
Netze des Gehirns konzipiert. Ahnlich wie das biologische neuronale Netz besteht ein
KNN aus einer Ansammlung von Neuronen, die auf eine bestimmte Weise miteinander
verbunden sind.

Die Aufgabe eines biologischen Neurons besteht im Wesentlichen in der Aufnahme von
Informationen in Form elektrischer Signale, deren Verarbeitung und anschlieender
Weiterleitung. Das Neuron setzt sich im Allgemeinen aus vier Komponenten zusam-
men, Dendriten, synaptische Verbindungen, Zellkérper und verzweigten Axonen (siehe
Abb. 2.2).
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Dendriten
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Abbildung 2.2: Aufbau einer Nervenzelle (verdnderte Darstellung) [4]

Am Zellkérper befinden sich mehrere Fortsétze, die Dendriten, welche elektrische Signale
von anderen, meist mehreren Neuronen iiber synaptische Verbindungen empfangen.
Synaptische Verbindungen entstehen dabei, wenn die synaptischen Endigungen eines
Neurons mit den Dendriten eines anderen Neurons verkniipft werden (siche Abb. 2.2).
Diese Signale werden proportional zur Leitfahigkeit der synaptischen Verbindungen auf-
summiert. Die Leitfadhigkeit kann man auch als Gewichtung der Verbindung betrachten.
Je grofler die Leitfahigkeit und damit die Gewichtung der synaptischen Verbindung, desto
grofler ist ihre Bedeutung fiir das Neuron. Dadurch koénnen die elektrischen Eingangssi-
gnale unterschiedlich stark abgeschwécht werden. Erreicht die Summe der gewichteten
Signale eine im Zellkorper festgelegte Schwelle, sendet das Neuron das verarbeitete Signal
durch das Axon an die mit seinen synaptischen Endigungen verbundenen Neuronen
weiter®. [14]

Kiinstliche Neuronen sind mathematische Modelle, die das funktionale Verhalten biologi-
scher Neuronen simulieren. Die Abbildung 2.3 abstrahiert das Modell eines kiinstlichen

Neurons, in Analogie zum biologischen, auf mathematischer Ebene.

SHier wird die Funktionsweise eines Neurons vereinfacht dargestellt, um den Zusammenhang zwischen
biologischen und kiinstlichen Neuronen nachvollziehbar zu machen, da die biologischen Prozesse in
Wirklichkeit weitaus komplexer sind.
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Abbildung 2.3: Aufbau eines kiinstlichen Neurons [2]

Die durch die Dendriten empfangenen Signale werden hier durch die Eingabewerte x; dar-
gestellt. Im Gegensatz zum biologischen Modell des Neurons wird ein Bias b eingefiihrt,
der als Offset dient und die Aktivierung des kiinstlichen Neurons durch Verschiebung
beeinflusst [2]. Die Bias-Einheit sorgt zudem dafiir, dass eine Aktivierung im Neuron
auch dann erfolgt, wenn alle Eingaben Null sind, da sie unabhéngig von den gewichteten
Eingangssignalen wirkt [31]. Die bereits erwdhnten synaptischen Leitfahigkeiten entspre-
chen den Gewichtswerten w; wobei die Summe der gewichteten Eingangssignale sowie
des Bias durch die Aktivierung z reprisentiert wird. Das Ausgangssignal y ergibt sich
aus der Transformation der Aktivierung z durch die Aktivierungsfunktion und stellt die

finale Ausgabe dar. Der mathematische Ausdruck dieses Prozesses lautet:

N
Y= faxt <Z w; - x; + b) (2.1)
i=1

Dabei stellt f,r; die Aktivierungsfunktion dar. Diese beschreibt, wie das Neuron auf die
gewichtete Eingangssignale mit seinem Ausgangssignal reagiert. Bei mehrschichtigen
neuronalen Netzen ist es iiblich, nichtlineare Aktivierungsfunktionen auszuwéahlen. Mit
rein linearen Funktionen kann das Netz nur lineare Abhangigkeiten zwischen den gewich-
teten Eingabewerten und den Ausgabewerten erzeugen. Um jedoch komplexe Strukturen
in den Daten erkennen zu kénnen, sind nichtlineare Funktionen erforderlich. [31] [2]
Das beschriebene Modell eines kiinstlichen Neurons bildet die Grundlage fiir ein einfaches
neuronales Netz wie das Perzeptron. Perzeptron besteht aus einer Eingabeschicht und
einem Neuron in der Ausgabeschicht. Die Anzahl der Eingabeknoten eines Perzeptrons
entspricht dabei der Anzahl der Merkmale, die es verarbeitet. [16]

In der Literatur findet sich eine Vielzahl von Aktivierungsfunktionen. Die einfachste

Variante davon ist die Sprungfunktion (siche Abb. 2.4). Sie wird wie folgt definiert:
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Abbildung 2.4: Sprungfunktion [16]

0 wenn z<0
fsprung(2) = { (2.2)

1 wennz>0

Die Sprungfunktion ist eine binére, diskrete und nicht-differenzierbare Aktivierungs-
funktion, bei der das Neuron entweder “0” oder, ab einem bestimmten Schwellwert, “1”
ausgibt [14]. Diese Aktivierungsfunktion wird héufig in einfachen Perzeptrons verwendet,

die bindre Klassifikationsprobleme 16sen, wie die Unterscheidung zwischen zwei Klassen.

2.2.2 Multi-Layer-Perzeptron

Wie bereits erlautert, verbinden sich biologische Neuronen iiber ihre synaptischen
Endigungen mit den Dendriten anderer Neuronen. Sind mehrere Neuronen auf diese
Weise miteinander verkniipft, entsteht ein neuronales Netz. Die Modellierung kiinstlicher
neuronaler Netze erfolgt nach einem dhnlichen Prinzip: Hier werden die Neuronen in
Schichten (Layers) angeordnet (siehe Abb. 2.5).

10



2 Grundlagen und Stand der Technik

Abbildung 2.5: Multi-Layer-Perzeptron (verédnderte Darstellung) [2]

In diesem Beispiel werden die Ausgénge der Neuronen einer Schicht mit allen Eingéingen
der Neuronen in der nédchsten Schicht verkniipft. Die erste Schicht bildet die Eingabe-
schicht, gefolgt von einer oder mehreren versteckten Schichten und der Ausgabeschicht.
In jeder Schicht wird der Eingabewert, dhnlich wie bei einem einzelnen Neuron, mit
einem Gewicht w; ; multipliziert. Wenn zwei Schichten mit jeweils j- und k-Neuronen
vollstdndig verbunden sind, entstehen j - k¥ Verbindungen, die in einer Gewichtsmatrix
W zusammengefasst werden. Zuséatzlich erhélt jedes Neuron einer Schicht ein Biasge-
wicht bs ;. [2]

Diese Art von neuronalen Netzen wird Fully Connected Neural Networks (FCNN) oder
Multi-Layer-Perzeptron (MLP) genannt. Die Anzahl der Neuronen in einer Schicht
kann dabei beliebig sein und ist unabhéngig von der Anzahl der Neuronen in anderen
Schichten.

Externe Eingangssignale werden an die Eingabeknoten der Eingabeschicht angelegt,
wahrend die Neuronen in der Ausgabeschicht die durch die versteckten Schichten verar-
beiteten Informationen ausgeben. Die versteckten Schichten in MLPs transformieren die
Eingabedaten schrittweise in zunehmend abstraktere Reprisentationen. Jede Schicht
lernt, Kombinationen von Merkmalen aus der vorherigen Schicht zu erkennen und zu
verarbeiten. Wahrend die vorderen Schichten tendenziell einfachere Muster erfassen,

konnen die hinteren Schichten komplexere, nichtlineare Zusammenhénge in den Daten

11
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modellieren. Diese zunehmende Abstraktion ermoglicht es dem Netzwerk, vielfaltige und

subtile Muster in den Eingabedaten zu erkennen und zu klassifizieren.

2.2.3 Trainingsmethoden und Optimierungsalgorithmen

Die Grundidee neuronaler Netze beim Lernen besteht darin, sich fiir eine bestimmte
Aufgabe anhand von Trainingsbeispielen anzupassen. Fir die Erkennung von Ziffern
muss das neuronale Netz zunéchst Beispiele dieser Ziffern sehen. Man unterscheidet
hierbei zwischen iiberwachtem und uniiberwachtem Lernen. Der wesentliche Unterschied
zwischen beiden Lernverfahren liegt darin, dass beim iiberwachten Lernen annotierte
Daten verwendet werden, um Vorhersagen zu treffen (z. B. bei Klassifikationsproblemen),
wobei das uniiberwachte Lernen ohne annotierte Daten auskommt. Die Anwendung des
Letzteren findet meist in der Entdeckung von Mustern oder zur Gruppierung von Daten
(z. B. Clustering) statt. [28] [32]
In dieser Arbeit wird hauptséchlich das iberwachte Lernen eingesetzt. Dabei werden
kleine Anderungen an den Gewichten und dem Bias des neuronalen Netzes vorgenommen
und es wird beobachtet, in welche Richtung und in welchem Ausmaf sich die Ausgangs-
grofle verandert. Da bei dieser Lernmethode der erwartete Ausgangswert bekannt ist, ist
das Ziel somit, durch gezielte Beeinflussung der Parameter die Abweichung zwischen den
Soll- und Ist-Ausgangswerten zu minimieren. Dafiir wird eine Fehlerfunktion definiert,
die den Unterschied zwischen der tatséchlichen Ausgabe des Netzes und dem erwarteten
Wert quantifiziert.
Eine haufig vorkommende Fehlerfunktion ist die mittlere quadratische Abweichung,
auch MSE (mean squared error) genannt. Fiir einen einfachen Perzeptron und mehrere
Trainingsbeispiele wird sie wie folgt definiert:

1 X

2
J(w;) = o Z (y(k) _ g(k)) mit ke N (2.3)
k=1

Dabei steht k fiir das jeweilige Trainingsbeispiel und N fiir die Anzahl der Trainingsdaten.
Die mittlere quadratische Abweichung J(w;) driickt aus, wie sehr sich die vorhergesagten
Werte §* im Durchschnitt von den tatséchlichen Werten y* in Abhéingigkeit von den
Gewichten w; unterscheiden. Der Faktor % dient hier zur Vereinfachung bei spéteren
Berechnungen. Zusammengefasst miissen die Gewichte so eingestellt werden, damit der
Gesamtfehler J moglichst klein wird. Dieser Prozess soll automatisch laufen. [25]

Werden exemplarisch zwei Gewichte (w, und w;) betrachtet, so spannt deren Abhéngig-

12
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keit vom Fehler J die in der Abbildung 2.6 dargestellte zweidimensionale Fehlerlandschaft

auf.

Abbildung 2.6: Abhéngigkeit zwischen zwei Gewichten (w, und w;) und Fehler J [25]

Der zu minimierende Gesamtfehler J wird dabei entlang der Ordinate dargestellt. Das
bedeutet, dass beim Lernprozess der tiefste Punkt (Minimum) dieser Landschaft gesucht
wird.

Fiir diesen Zweck kénnen verschiedene Algorithmen bzw. Optimierungsverfahren verwen-
det werden. Die Basis vieler Optimierungsverfahren bildet das Gradientenabstiegsver-
fahren (Gradient Descent). Der Gradient ist im Grunde eine mehrdimensionale Steigung
der Fehlerfunktion. Die Idee besteht darin, dem negativen Gradienten zu folgen, indem
man durch Anpassung der Parameter in die entgegengesetzte Richtung geht, da dieser
die Richtung des stiarksten Anstiegs vorgibt. Damit ndhert man sich dem Minimum der
Fehlerfunktion. Dies illustrieren auch die roten Pfeile in der Abbildung 2.6.

Ein einfacher Ansatz zur Fehlerminimierung, welcher auf dem Gradientenabstiegsverfah-
ren basiert, ist die Delta-Lernregel. Diese passt die Gewichte schrittweise an, indem das
alte Gewicht um einen Faktor verringert wird, der proportional zum Fehler sowie der
jeweiligen Eingabe ist. Dies ist fiir einlagige Netzwerke (wie das einfache Perzeptron)

geeignet und lésst sich einfach ableiten.

13
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Wird die mittlere quadratische Abweichung aus der Formel 2.3 auf ein Trainingsbeispiel

vereinfacht, so resultiert folgende quadratische Fehlerfunktion:

J(wi) = = (y — ) (2.4)

wobei § Output des Perzeptrons und y Zielwert (Output) ist . Der Gradient dieser

Fehlerfunktion in Bezug auf das Gewicht w; wird wie folgt berechnet:

a.J ). a9
Owi_y y 8wi

Da ¢ durch die Aktivierungsfunktion des Perzeptrons erzeugt wird, die auf die gewichtete

(2.5)

Summe der Eingaben” z; angewendet wird, gilt es:
oy
811)2' -
wobei f’(z) die Ableitung der Aktivierungsfunktion f(z) ist und z = Y- w; - x; + b die

gewichtete Summe der Eingaben beschreibt. Somit ergibt sich der vollstdndige Gradient

f(z) (2.6)

als:
oJ N
Sl (=) () (27)
Das Gewicht w; wird dann durch die Delta-Regel mit dem Gradientenabstiegsverfahren
aktualisiert:
aJ
neu alt
neu _ gpalt o, 2.8
Wi =t =y 2 (28)

Die Lernrate (n) bestimmt dabei die Grole der Schritte, die das Modell bei jeder
Iteration unternimmt, um den Fehler zu minimieren. Eine héhere Lernrate fiihrt zu
grofferen Anpassungen der Gewichte, was den Lernprozess beschleunigt, aber auch das
Risiko birgt, das Optimum zu iiberschreiten. Eine kleinere Lernrate sorgt fiir einen
langsameren, aber stabileren Lernprozess. Wird als Aktivierungsfunktion die Identitét
f(z) = z verwendet, so ist ihre Ableitung f’(2) = 1 [25]. Damit vereinfacht sich die
Delta-Regel auf:

wit = wit - (y —9) - @ (2.9)

"Haufig wird unter dem Begriff , gewichtete Summe der Eingaben“ auch der Bias beriicksichtigt, wie es
auch in dieser Arbeit der Fall ist.

14
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Durch diese Herleitung ist ersichtlich, dass sowohl die Fehlerfunktion als auch die Aktivie-
rungsfunktion differenzierbar sein miissen, da die Gradientenberechnung ansonsten nicht
moglich ist. Da die Sprungfunktion eine unstetige Funktion ist, erfiillt sie diese Anforde-
rung nicht. Ein anderes Beispiel fiir eine Aktivierungsfunktion ist die Sigmoid-Funktion
(siehe Abb. 2.7).

Abbildung 2.7: Sigmoid-Funktion [16]

(2.10)

fSigmoid(z) = lte=

Die Sigmoid-Funktion ermdglicht eine stetige Ausgabe in Abhéngigkeit von den gewich-
teten Eingangssignalen und approximiert die beiden Aktivitdtszustédnde eines Neurons.
Bei schwachen Signalen ist die Ausgabe nahe dem Minimum, bei starken Signalen
nahe dem Maximum. Im mittleren Bereich steigt die Kurve steil an. Dadurch 16st die
Sigmoid-Funktion das Problem der Differenzierbarkeit. Sie hat jedoch den Nachteil,
dass bei extremen Signalwerten kaum Lernfortschritte gemacht werden. Dieser Effekt
wird auch Vanishing Gradient, oder auf Deutsch das Problem des verschwindenden
Gradienten genannt. [16]

Eine haufig verwendete Aktivierungsfunktion, die sowohl das Problem des verschwin-

denden Gradienten als auch das Problem der Nicht-Differenzierbarkeit 16st, ist die

15
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ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit). Siehe hierzu auch die Abbildung 2.8 respektive
die Formel 2.11.

Abbildung 2.8: ReLU-Funktion [16]

freru(2) = max(0, 2) (2.11)

Sie gibt den Input direkt zuriick, wenn dieser positiv ist, und 0, wenn der Input negativ
ist.

Die Anwendung der Delta-Regel ist in mehrschichtigen Netzwerken mit versteckten
Schichten nicht méglich, da eine direkte Ubertragung des Fehlers auf die Neuronen in den
versteckten Schichten nicht realisierbar ist. In diesem Kontext findet das Backpropagation-
Verfahren Anwendung. Backpropagation propagiert den Fehler riickwérts durch das
Netzwerk, beginnend bei der Ausgabeschicht bis zu den Eingabeschichten. Es berechnet
die Gradienten der Fehlerfunktion in Bezug auf die Gewichte in jeder Schicht. Durch
die Verwendung des Gradientenabstiegsverfahrens werden diese Gewichte schrittweise
angepasst, um den Fehler zu minimieren. Aktivierungsfunktionen wie ReLLU unterstiitzen
diesen Prozess besonders gut, da sie die Berechnung der Gradienten durch ihre einfache

Ableitung, insbesondere in tiefen Netzwerken, erleichtern. [32]

16
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2.2.4 Convolutional Neural Networks (CNN)

Obwohl klassische neuronale Netzwerke in diversen Anwendungsfeldern bemerkenswerte
Erfolge erzielt und ihre Leistungsfahigkeit unter Beweis gestellt haben, stellt ihre An-
wendung auf hochdimensionale Problemstellungen, wie beispielsweise die Bilderkennung,
eine signifikante Herausforderung dar. Wie bereits im Abschnitt 2.2.1 erwahnt, héngt
die Anzahl der Eingabeknoten in der Eingabeschicht eines Perzeptrons von der Anzahl
der Merkmale ab. Fiir neuronale Netze mit mehreren Schichten gilt dasselbe. Problema-
tisch wird es dadurch, dass der Intensitdtswert jedes Pixels eines Bildes fiir ein KNN
mindestens ein Eingangsmerkmal darstellt (bei RGB-Bildern sogar drei).
Angenommen wird ein KNN mit einer versteckten Schicht und einem Ausgabeneuron, das
ein einfaches Klassifizierungsproblem mit nur zwei Klassen 16st. Ein solches KNN hat bei
einem Graustufenbild mit 120x240 Pixeln 28.800 Eingabeknoten in der Eingabeschicht.
Die Anzahl der Neuronen in der ersten versteckten Schicht wird iiblicherweise auf das 2-
bis 3-Fache der Eingabeknoten festgelegt, sodass bei 2-facher Anzahl 57.600 Neuronen
in der ersten versteckten Schicht resultieren.

Da bei diesem Modell jeder Eingabeknoten mit jedem Neuron der versteckten Schicht und
jedes Neuron der versteckten Schicht mit dem Ausgabeneuron verbunden ist, entstehen
(28.800 x 57.600) + 57.600 = 1.658.937.600 Verbindungen. Zusétzlich hat jedes Neuron
in der versteckten Schicht sowie das Ausgabeneuron einen Bias, was weitere 57.601 Bias-
Gewichte ergibt. Insgesamt resultieren damit 1.658.937.600 + 57.601 = 1.658.995.201 zu
trainierende Parameter.

Aus diesem Beispiel wird deutlich, dass sowohl die Berechnung als auch das Training
neuronaler Netze fiir Bilderkennungsaufgaben duflerst aufwéndig sind. Ein weiteres
Problem besteht darin, dass klassische neuronale Netze die rdumliche Struktur der
Bilddaten nicht explizit berticksichtigen. Diese raumlichen Informationen sind jedoch
maflgeblich, da sie wichtige Merkmale des Bildes enthalten.

Durch Experimente zum Verstidndnis der visuellen Verarbeitung im Gehirn gelangen
David H. Hubel und Torsten Wiesel im Jahr 1959 zu der Erkenntnis, dass bestimmte
Neuronen im visuellen Kortex des Gehirns auf spezifische Merkmale reagieren, wie z.
B. horizontale oder diagonale Linien. Die visuelle Verarbeitung beginnt auf lokaler
Ebene. Das bedeutet, dass das Gehirn zunéchst kleine, sich iiberlappende Bereiche der
Netzhaut, auch Wahrnehmungsfelder genannt, verarbeitet. In mehreren aufeinanderfol-
genden Schritten werden die Informationen aus diesen kleinen Bereichen kombiniert, um
immer komplexere und umfassendere Merkmale zu erkennen, wie zum Beispiel Formen

oder Bewegungen. Diese Erkenntnisse haben zur Entwicklung von Convolutional Neural
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Networks (CNNs), auf Deutsch Faltungsnetzwerke, beigetragen.

Die Funktion von CNNs basiert auf einem dhnlichen Prinzip wie der visuelle Kortex des
Gehirns. Eingaben aus einem lokalen Bereich des Eingabebildes (oder der vorherigen
Schicht) werden von einem einzelnen Neuron in der néchsten Schicht verarbeitet. Da-
durch wird die Anzahl der zu trainierenden Gewichte stark verringert. [25]

Ein CNN besteht typischerweise aus einer Eingabeschicht und einer Abfolge von Faltungs-,
Pooling- und Aktivierungsschichten. Am Abschluss des Netzwerks befinden sich oft eine
oder mehrere vollstandig verbundene Schichten (Fully Connected Layers), die gewohnlich

von einem Softmax-Klassifikator gefolgt werden (siehe Abb. 2.9).

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution 1 /—A
ts;f:’ k:;'_‘"' Max-Pooling [5;_‘:} k::lr_“" Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropout)

Y

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28 x 28 x 1) (24 x 24 x nl) (12 x12 xnl) (8 x8xn2) (4x4xn2) .;.- ok

n3 units
Abbildung 2.9: CNN zur Klassifizierung handgeschriebener Ziffern [42]

Die Faltungsschicht, auch als Convolutional Layer bezeichnet, ist meist die erste Schicht
nach der Eingabeschicht. Sie besteht aus einem Stapel von Merkmalskarten, sogenannten
Feature Maps. Diese werden durch die Anwendung von Faltungsoperationen auf die
Ausgabe der vorherigen Schicht erzeugt. Bei der Faltung wird ein Filterkern, der im
Grunde eine Matrix unterschiedlicher Dimensionen darstellt und Gewichte beinhaltet,
schrittweise iiber das Bild geschoben. (siche Abb. 2.10).

18



2 Grundlagen und Stand der Technik

Abbildung 2.10: Faltungsoperation auf ein Bild mit einem Filterkern (1) [25]

Die grofie Matrix auf der linken Seite der Abbildung stellt dabei das Eingangsbild bzw.
die Ausgabe der vorherigen Schicht dar. In der Mitte befindet sich der Filterkern, und
auf der rechten Seite die Ausgabematrix. Die Gewichte des Filterkerns werden mit
den entsprechenden Pixeln des Bildausschnitts multipliziert. Anschlieend werden die
Produkte summiert. Dies kann als Analogie zur gewichteten Summe der Eingaben in
klassischen neuronalen Netzen gesehen werden, da in beiden Fallen eine gewichtete
Kombination der Eingabewerte erfolgt. Die Faltungsformel fiir den ersten Bildausschnitt

aus der oberen Abbildung lautet:
3 3
I'«F=Y>"I.F; (2.12)
i=1j=1

Wobei I' das erste 3x3-Feld des Bildes und F den Filterkern reprisentiert. Das Er-

gebnis der Faltung iiber alle Bereiche des Bildes ist eine Matrix der Dimension 2x4
(siehe Abb. 2.11).
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Abbildung 2.11: Faltungsoperation auf ein Bild mit einem Filterkern (2) [25]

Ahnlich wie Neuronengruppen im visuellen Kortex des Gehirns reagieren alle Neuronen
eines CNNs, die einen gemeinsamen Filterkern teilen, nur auf bestimmte Merkmale.
Dabei ist jedes einzelne Neuron fiir ein bestimmtes Wahrnehmungsfeld aus der vorherigen
Schicht zustandig.

Auf welche Merkmale Neuronengruppen reagieren, hingt von den Gewichten sowie
dem Bias-Term des Filterkerns ab, die, dhnlich wie in mehrschichtigen neuronalen
Netzwerken, durch Training angepasst werden. Das bedeutet, dass das CNN wéahrend
des Trainings durch Anpassung der Filterparameter selbst entscheidet, welche Merkmale
fiir die Erkennung relevant sind. Beispielsweise ist der in Abbildung 2.10 eingesetzte
Filter fir die Erkennung vertikaler Kanten zustandig. [25]

Um die Dimension von Feature Maps zu reduzieren und somit den Rechenaufwand
zu minimieren, wird Pooling eingesetzt. Analog zur Faltung wird auch hier ein Filter
iiber die vorherige Schicht geschoben. Im Gegensatz zur Faltung werden hier auf den
Wahrnehmungsfeldern jedoch einfache Operationen ausgefiihrt, wie z. B. die Bestimmung
des Maximums (Max Pooling) oder die Berechnung des Durchschnitts (Average Pooling)
(siehe Abb. 2.12).
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Abbildung 2.12: Anwendung des Max Pooling-Filters auf eine Eingabematrix mit Stri-
de=2. Quelle: Verénderte Darstellung [25]

Obwohl die Dimension der Feature Maps durch Pooling reduziert wird, bleiben die fiir
die Erkennung relevanten Informationen erhalten. Dariiber hinaus verbessert Pooling
die Invarianz gegeniiber Verschiebungen und kleineren Verdnderungen in der Positi-
on der Objekte, indem es die wesentlichen Merkmale betont und unwichtige Details
herausfiltert. Die so vereinfachten Feature Maps werden als Stapel zum Pooling Layer
zusammengefiihrt.

Fiir das oben beschriebene Beispiel der Faltung (siehe Abb. 2.10) wird eine stark verein-
fachte Formel 2.2.4 verwendet. Betrachtet man die formale Definition der Faltungsschicht,
so werden zusétzlich die Kanéle der Eingabe, die Filtergrofien und der Bias-Term be-
riicksichtigt. Diese vollstdndige Formel ermoglicht die Berechnung der Aktivierungen im
CNN, indem die gewichteten Summen der Filteroperationen iiber alle Eingabekanéle

und Bereiche hinweg durchgefiihrt werden:

(1-1) ),<m> 0,
J, ZZZ @it jtk,eW hk:cm + p(th=m> (2.13)

c=1h=0 k=0
Dabei bedeutet:

. zl(lj)m Die Aktivierung des Neurons an der Position (i,j) im Feature Map m der

l-ten Schicht.
o n.: Die Anzahl der Kanéle in der vorherigen Schicht (z.B. RGB-Kandle).

o f: Die Grofe des Filterkerns (z.B. 3x3).
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. agi__hl’; 1k Die Aktivierung an der Position (i + h, j + k) im Kanal ¢ der vorherigen

Schicht | — 1.
. w,(ll)k’im>: Das Gewicht des Filterkerns m in der aktuellen Schicht | bei Position

(h, k) und Kanal c.
o b:<m>: Der Bias-Term fiir das Feature Map m in der Schicht I.
“)
1,7,

an der Position (7, j) im Feature Map m der

Dazu kommt noch die Aktivierungsfunktion, welche auf die Aktivierung z angewendet

O]

wird, um die Ausgabe des Neurons a; im

[-ten Schicht zu berechnen:

@ o = 94 ) (2.14)

Als Aktivierungsfunktion wird in CNNs meist die ReLU-Funktion verwendet. Wie bereits
im letzten Abschnitt erwéhnt, setzt die ReLU-Funktion alle negativen Werte auf 0 und
lésst positive Werte unverédndert. Dadurch werden die Berechnungen im Vergleich zu
anderen nichtlinearen Funktionen vereinfacht.

In CNNs folgen den Faltungs- und Pooling-Schichten héufig die Fully Connected Layers
(FCL). Diese Schichten verarbeiten die zuvor extrahierten Merkmale weiter, indem sie
die mehrdimensionalen Ausgaben der vorherigen Schichten zu einem eindimensionalen
Vektor abflachen, der als Eingabe fiir die Neuronen der Fully Connected Layers dient.
Diese Schichten kombinieren die Merkmale, um abstrakte Représentationen zu erzeugen,
die schliellich durch einen Klassifikator, oft mit einer Softmax-Aktivierungsfunktion,

zur endgiiltigen Klassifizierung verwendet werden.

2.3 Funktionsprinzip von Objekterkennungsmodellen

Die Objekterkennung stellt ein wichtiges Teilgebiet der Deep-Learning-basierten Bildver-
arbeitung dar und umfasst die Lokalisierung und Erkennung von Objekten in digitalen
Bildern. Zeichenerkennung kann dabei als eine spezielle Form der Objekterkennung ver-
standen werden, da sie sich auf die Lokalisierung und Erkennung einzelner Zeichen oder
Symbole innerhalb eines Bildes konzentriert. Der folgende Abschnitt stellt verschiedene

Ansétze der Objekterkennung vor, die die Grundlage fiir den konzeptionellen Teil bilden.
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2.3.1 Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN)

Im Jahr 2014 présentieren Ross Girshick et al. das Objekterkennungsmodell Region-
based Convolutional Neural Network (R-CNN) (siehe Abb. 2.13). Das Modell beruht
auf der Idee, das Eingangsbild mithilfe des sogenannten Selective-Search-Algorithmus in
etwa 2000 Regionen zu unterteilen, in denen sich potenzielle Objekte befinden kénnen.
Diese Bereiche werden auch als Region Proposals (Regionsvorschlidge) bezeichnet. Fiir
jedes Region Proposal extrahiert ein Convolutional Neural Network (CNN) Merkmale,
die zu Merkmalsvektoren zusammengefasst werden. Diese Vektoren dienen dann einer

Support Vector Machine (SVM) zur Objektklassifizierung.

Abbildung 2.13: Die R-CNN-Architektur [19]

Zur Verbesserung der Genauigkeit der Objektdetektion wird eine Bounding-Box-Regression
durchgefiihrt, die die Koordinaten der vorgeschlagenen Regionen anpasst, um die Gren-
zen der erkannten Objekte préziser zu bestimmen. Diese angepassten Regionen werden
als Bounding Boxes bezeichnet. Bounding Boxes sind rechteckige Rahmen, die die Po-
sition und Grofe eines erkannten Objekts im Bild festlegen. R-CNN zeigt trotz guter
Ergebnisse bei der Objekterkennung wesentliche Nachteile. Der Hauptkritikpunkt ist
die hohe Anzahl von Region Proposals, die durch Selective Search erzeugt werden. Dies
fiihrt zu einem erheblichen Rechenaufwand und verlangsamt den Erkennungsprozess
deutlich, mit einer durchschnittlichen Verarbeitungszeit von etwa 50 Sekunden pro
Bild. Ein weiterer Nachteil ist das mehrstufige Training der Pipeline. CNN, SVM und
der Selective-Search-Algorithmus miissen separat und nacheinander trainiert werden,
was einen groflen Trainingsaufwand bedeutet. Diese Faktoren begrenzen die praktische

Anwendbarkeit von R-CNN, insbesondere in Szenarien, die eine schnelle Verarbeitung
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oder ressourceneffiziente Implementierung erfordern.[19]
Eine optimierte Version des R-CNN, die sogenannte Fast R-CNN, wird im Jahr 2015
von Ross Girshick vorgestellt (siche Abb. 2.14).

Abbildung 2.14: Fast R-CNN-Architektur [18]

Beim neuen Ansatz werden zum Beginn durch CNN einmalig Feature Maps aus dem
gesamten Eingangsbild erzeugt. Gleichzeitig wird, dhnlich wie bei dem R-CNN, der
Selective-Search-Algorithmus auf dem Eingangsbild durchgefiihrt, um Region Proposals
zu erzeugen. Im Gegensatz zum R-CNN werden hier die resultierenden Region Proposals
jedoch auf Future Maps projiziert. Dies bedeutet, dass fiir jede Region Proposal die
entsprechenden Merkmalsregionen auf den Feature Maps ausgewéhlt werden. Fortan
werden diese Regionen als Regions of Interest (Rol) bezeichnet.

Um die unterschiedlichen Gréfien der Rols zu bewéltigen und sie in ein einheitliches
Format fiir die weitere Verarbeitung zu bringen, verwendet Fast R-CNN eine spezielle
Schicht namens Rol-Pooling-Layer. Dieser Layer teilt jede Rol in ein festes Gitter von Zel-
len auf, beispielsweise 7x7, unabhéngig von der urspriinglichen Gréfle der Rol. Innerhalb
jeder dieser Zellen wird eine Pooling-Operation durchgefiihrt, meist Max-Pooling, um die
dominanten Merkmalswerte zu extrahieren und damit nachfolgende Verarbeitungen zu
vereinfachen. Das Ergebnis ist ein fixierter Merkmalsvektor mit einheitlicher Grofle fir
jede Rol. Die so gewonnenen Merkmalsvektoren werden anschlielend durch vollstédndig
verbundene Schichten (Fully Connected Layers) zur Klassifizierung und Lokalisierung
weitergeleitet.

Schliellich resultieren zwei Ausgaben. Hierbei handelt es sich zum einen um Softmax-
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Wahrscheinlichkeiten, die die Zugehorigkeit zu einer der Objektklassen bestimmen,
einschliefllich einer ,Hintergrund“-Klasse. Zum anderen handelt es sich um vier Werte
pro Klasse, die die Position und Gréfe der Bounding-Box fiir die jeweilige Klasse préazisie-
ren. Daraus resultiert eine signifikante Verbesserung der Erkennungsgenauigkeit und eine
erhebliche Verkiirzung der Verarbeitungszeit. Zudem entféllt das mehrstufige Training,
da das Modell in einem einzigen Schritt trainiert werden kann, was den Rechenaufwand
zusdtzlich verringert. [18]

Trotz der Verbesserungen bleibt der Selective-Search-Algorithmus weiterhin ein mafigeb-
licher Nachteil des Fast R-CNNs, da nach wie vor eine eine grole Anzahl von Proposals
erzeugt wird. Dariiber hinaus sind sie nicht in das neuronale Netzwerk integriert, was
bedeutet, dass die Generierung der Regionsvorschldge nicht von den wahrend des Trai-
nings gelernten Merkmalen profitieren kann. Aus diesen Griinden erfolgt im Jahr 2016
eine Weiterentwicklung des Modells. Der Name des iiberarbeiteten Modells lautet Faster
R-CNN (siehe Abb. 2.15).
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Abbildung 2.15: Faster R-CNN-Architektur [39]

Bei Faster R-CNN wird die Aufgabe des Selective Search Algorithmus durch das soge-
nannte Region Proposal Network (RPN) tibernommen. In &hnlicher Weise wie bei Fast
R-CNN werden hier Feature Maps aus dem Eingangsbild erzeugt. RPN erstellt dabei
Ankerpunkte, die gleichméBig iiber die gesamte Feature Maps verteilt sind. An jedem
dieser Punkte werden mehrere Ankerboxen mit vordefinierten Skalen und Seitenverhélt-
nissen gesetzt, die als Referenzrahmen fiir potenzielle Objekte dienen.

Das Region Proposal Network (RPN) nutzt diese Ankerboxen und die zugehorigen
Merkmalsinformationen als Eingabe. Fiir jede Ankerbox berechnet es eine Objektwahr-
scheinlichkeit und fithrt eine Bounding-Box-Regression durch, um die Position und Gréfe
der Ankerbox an die tatséchliche Objektform anzupassen. Durch diese Prozesse werden

die Ankerboxen verfeinert, um prézisere Rols zu erstellen. [39]
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Die restlichen Schritte werden analog zu Fast R-CNN durchgefiihrt. Durch das RPN
wird die Objekterkennung deutlich schneller, da die Generierung der Regionsvorschlige
direkt im Netzwerk integriert wird. Zudem kann das RPN im Gegensatz zu Selective
Search die Merkmalsinformationen der Feature Maps beim Training nutzen, um die
Regionsvorschlédge dynamisch zu optimieren und prézisere Rols zu erzeugen.

Die Tabelle 2.1 verdeutlicht, dass mit jeder Version sowohl die Genauigkeit, gemessen in

mAP?®, als auch die Verarbeitungsgeschwindigkeit erheblich verbessert werden

Tabelle 2.1: Vergleich der Erkennungsgenauigkeit und -geschwindigkeit zwischen R-CNN;,
Fast R-CNN und Faster R-CNN bei Training mit VOC 2012. [19] [18] [39]

Modell Geschwindigkeit | mAP
R-CNN 49 s 53,3 %
Fast R-CNN 2.32s 65,7 %
Faster R-CNN 0.2s 67 %

Faster R-CNN bietet dabei die beste Kombination aus beiden Aspekten und iibertrifft

seine Vorgénger deutlich.

8Die mAP (mean Average Precision) ist eine Kennzahl in der Objekterkennung, die den Durchschnitt
der Genauigkeiten iiber alle erkannten Objekte und deren verschiedenen Schwellenwerte hinweg
berechnet. Sie gibt an, wie gut ein Modell Objekte korrekt identifiziert und lokalisiert.
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2.3.2 You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) ist ein weiterer Ansatz, der sich durch seine schnelle
Erkennungsgeschwindigkeit auszeichnet. Dabei behandelt es die Objekterkennung als
ein Regressionsproblem und nicht als ein Klassifikationsproblem.

YOLOv1 war die allererste Version und wurde im Jahr 2016 von Joseph Redmon et al.
verdffentlicht. Im Gegensatz zu Methoden wie R-CNN, die potenzielle Objekte durch
Region Proposals ermitteln, bevor eine Klassifizierung stattfindet, betrachtet YOLO
das gesamte Bild in einem Durchgang und nutzt die darin enthaltenen Merkmale, um
Bounding Boxes und Klassifikationen gleichzeitig zu erstellen. Dadurch wird der gesamte
Prozess erheblich beschleunigt.

YOLOv1 besteht aus 24 Convolutional Layers, gefolgt von zwei vollverbundenen Schich-
ten. Abwechselnd eingesetzte 1x1-Convolutional Layers komprimieren dabei den Feature-
Raum und reduzieren den Rechenaufwand. Das finale Ausgabeformat des Netzwerks ist
ein 7 x 7 x 30-Tensor, der die Vorhersagen enthélt (siehe Abb. 2.16).

Abbildung 2.16: Netzwerkarchitektur von YOLOv1 [3§]

Das Modell teilt das Eingabebild in S x S-Raster auf (siche Abb. 2.17).
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Abbildung 2.17: Objekterkennungsprozess von YOLO [38]

Jedes Rasterquadrat ist dafiir verantwortlich, Objekte zu erkennen, deren Mittelpunkt in
dieses Quadrat fallt. Diese lokale Verantwortung erleichtert die Zuordnung von Objekten
zu bestimmten Bereichen im Bild. Fiir jedes Rasterquadrat werden dabei mehrere
Bounding Boxes (fiir die Erkennung von mehr als ein Objekt) mit Confidence Scores
erstellt. Confidence Score gibt an, wie sicher sich das Modell ist, dass die entsprechende
Bounding Box ein Objekt enthélt und wie genau seine Begrenzung ist. Sie wird wie folgt
definiert:

Pr(Object) - IOULY (2.15)

Falls kein Objekt in der Bounding Box vorhanden ist, wird der Confidence Score auf
null gesetzt. Andernfalls entspricht er dem Intersection over Union (IoU) zwischen
der vorhergesagten Bounding Box und der Ground Truth (Tatsdchliche Position des
Objektes).

IoU ist ein Ma8, das die Uberlappung zwischen zwei Bounding Boxes quantifiziert.
Es wird berechnet, indem der Schnitt (die iiberlappende Flache) der vorhergesagten
Bounding Box und der Ground Truth durch deren Vereinigung (die gesamte Fliche
beider Boxen) geteilt wird (siehe Abb. 2.18). Der Wert liegt zwischen null und eins,

wobei eins fiir eine perfekte Ubereinstimmung steht.
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Abbildung 2.18: Intersection over Union (IoU) [9]

Gleichzeitig zu den Bounding Boxes sagt das Modell fiir jedes Rasterquadrat die beding-

ten Klassenwahrscheinlichkeiten fiir jede der moglichen Klassen voraus.
Pr(Klasse;|Objekt) (2.16)

Diese Wahrscheinlichkeiten werden unter der Annahme berechnet, dass sich in der
jeweiligen Rasterzelle tatséchlich ein Objekt befindet, und geben an, zu welcher Klasse
das erkannte Objekt wahrscheinlich gehort. Um den klassenspezifischen Confidence Score
fiir jede Bounding Box zu berechnen, wird der entsprechende Confidence Score mit den
bedingten Klassenwahrscheinlichkeiten multipliziert.

Pr(Class;|Object) - Pr(Object) - IOUSM = Pr(Class;) - IOUTUH (2.17)

pred — pred

Das Ergebnis ist die Wahrscheinlichkeit, dass sich ein Objekt einer bestimmten Klasse in
der jeweiligen Bounding Box befindet. Bounding Boxes mit niedrigen Konfidenzwerten
werden verworfen, um die Anzahl der falsch-positiven Ergebnisse zu verringern. Da
es vorkommen kann, dass mehrere Bounding Boxes dasselbe Objekt erkennen, wird
das Verfahren der Non-Maximum Suppression (NMS) angewendet, um iiberlappende
Bounding Boxes zu entfernen. Dabei bleibt die Box mit dem héchsten Confidence Score
bestehen, wihrend andere Boxen, die eine starke Uberlappung mit dieser aufweisen,
verworfen werden. [38]

Trotz seiner Geschwindigkeit bringt YOLO einige Herausforderungen mit sich. Aufgrund

der festen Rasteraufteilung kann es Schwierigkeiten haben, kleine Objekte genau zu
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lokalisieren. Neuere Versionen von YOLO, wie YOLOv3 und YOLOv4, haben jedoch
erhebliche Verbesserungen eingefiihrt, um diese Herausforderungen zu adressieren, ein-
schlieBlich besserer Handhabung kleinerer Objekte und gesteigerter Genauigkeit bei
der Erkennung in komplexen Szenen. Mittlerweile existieren auch fortschrittlichere Ver-
sionen wie YOLOv8 und YOLOvV9, die weitere Optimierungen und eine noch héhere

Erkennungsgenauigkeit bieten.

2.4 Dateneffiziente Ansatze im Deep Learning

In der Regel erfordert das Training von Deep Learning-Modellen grofie Mengen an
annotierten Daten. Die Beschaffung solcher Daten ist in vielen Anwendungsbereichen
jedoch zeitaufwendig und kostspielig. Daher gewinnen dateneffiziente Ansétze im Deep
Learning zunehmend an Bedeutung. Diese Ansitze zielen darauf ab, die Menge an
erforderlichen Trainingsdaten zu reduzieren, indem sie bereits vorhandene Modelle und
Daten effektiver nutzen. In diesem Abschnitt werden drei wesentliche dateneffiziente
Techniken vorgestellt: Transfer Learning, Few-shot Learning und Data Augmentation.
[55]

2.4.1 Transfer Learning

Die Kernidee von Transfer Learning ist die Ubertragung des bereits erworbenen Wissens
aus einem Bereich (Source Domain) auf eine neue Aufgabe (Target Domain). Dieser
Ansatz wird auch von Menschen und Tieren verwendet, da sie Erfahrungen und Kennt-
nisse aus einem Bereich oft auf andere, &hnliche Bereiche iibertragen. Zum Beispiel
hilft das Erlernen eines Instruments, ein anderes schneller zu erlernen. Wenn jedoch die
Doménen nur wenig gemeinsam haben, kann der Wissenstransfer ineffektiv sein oder
sogar zu sogenannten negativen Transfer fithren. Das Erlernen des Fahrradfahrens hilft
nicht dabei, Klavierspielen schneller zu erlernen. [55]

Fiir Deep Learning bedeutet das, anstatt ein Modell von Grund auf neu zu trainieren,
wird ein vortrainiertes Modell verwendet. Grundsétzlich lassen sich zwei Implementie-
rungsanséitze unterscheiden. Der erste Ansatz sieht vor, ein vortrainiertes Modell direkt
auf die neue Aufgabenstellung anzuwenden, ohne es erneut zu trainieren. Diese Vorge-
hensweise ist sinnvoll, wenn die Klassen der neuen Aufgabenstellung eine Teilmenge
der Klassen des vortrainierten Modells darstellen. Der zweite Ansatz besteht darin,
die letzten Schichten des Modells neu zu trainieren, wiahrend die Gewichte der frithen

Schichten entweder eingefroren oder nur teilweise angepasst werden. Dies ist besonders
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dann vorteilhaft, wenn die Klassen der neuen Aufgabenstellung denen des vortrainierten
Modells ahnlich sind, sodass die allgemeinen Merkmale, die das Modell bereits gelernt

hat, weiterhin genutzt werden koénnen. [40]

2.4.2 Few-shot Learning

Few-shot Learning ist eine weitere dateneffiziente Methodik. Das Ziel von Few-shot
Learning besteht darin, auf neue, wiahrend des Trainings nicht gesehene Klassen zu
generalisieren, obwohl nur eine geringe Anzahl von Beispielen pro neuer Klasse verfiigbar
ist.

Im Gegensatz zu klassischen Deep-Learning-Ansétzen teilt man beim Few-shot Learning
die Daten in ein gelabeltes Support-Set und ein Query-Set. Das Support-Set fungiert
dabei als eine Art Katalog. Ziel ist es, fiir jedes Beispiel im Query-Set ein Label
vorherzusagen, das aus den Labels des Support-Sets stammt (siehe Abb. 2.19).

Abbildung 2.19: Support und Query sets in Few-shot Learning (eigene Darstellung)

Das Beispiel in der Abbildung zeigt eine sogenannte 3-way 3-shot Klassifikationsaufgabe.
“3-way” bedeutet die Anzahl der Klassen und “3-shot” die Anzahl der Beispiele pro
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Klasse. Beide Angaben beziehen sich auf das Support-Set. Somit muss das Modell in der
Lage sein, wahrend des Trainings nicht gesehene Klassen anhand eines kleinen Katalogs
zuzuordnen.

Es gibt unterschiedliche Anséitze im Few-shot Learning. Die meisten davon basieren auf
metrischen Methoden. Sie projizieren sowohl das Support-Set als auch das Query-Set in
einen Merkmalsraum und klassifizieren die Daten aus dem Query-Set, indem sie diese
mit dem Support-Set vergleichen.

Fin haufig verwendeter und leicht zu implementierender Ansatz ist das Prototypical
Network. Ein auf CNN basierendes vortrainiertes Modell wie z. B. ResNet18 oder VGG16
dient dabei als Backbone fiir das Prototypical Network. Die Aufgabe des Backbones ist
die Merkmalextraktion der Daten aus dem Query- und Support-Set in Form von Merk-
malsvektoren. Diese Merkmalsvektoren werden dann in einen Merkmalsraum projiziert
(siehe Abb. 2.20). In diesem Raum liegen Merkmalsvektoren derselben Klasse naher
beieinander, wihrend Merkmalsvektoren unterschiedlicher Klassen weiter voneinander
entfernt sind (in der Abbildung 2.20 farblich gekennzeichnet).

Abbildung 2.20: Projektion von Query Set und Support Set in den Merkmalsraum
(veranderte Darstellung) [48]

Da Backbone-Modelle bereits auf eine grofle Anzahl von Daten vortrainiert sind, sind sie

meist auch ohne erneutes Training in der Lage, relevante Merkmale von nicht gesehenen

Klassen zu extrahieren. Aus den Merkmalsvektoren jeder Klasse des Support-Sets
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wird im nachsten Schritt jeweils ein Durchschnittsvektor berechnet. Diese werden auch
Prototypen genannt (sieche Abb. 2.21). Somit représentieren die Prototypen die jeweilige
Klasse aus dem Support-Set. [48]

Abbildung 2.21: Darstellung der Prototypen im Merkmalsraum (verdnderte Darstellung)
[48]

Die Zuordnung von Merkmalsvektoren aus dem Query-Set zu einem Prototyp erfolgt
durch Berechnung der Distanz im Merkmalsraum. Eine gingige Methode ist die Er-
mittlung der euklidischen Distanz. Dabei wird der jeweilige Merkmalsvektor aus dem
Query-Set dem Klassenprototyp zugeordnet, zu dem er die kiirzeste Distanz aufweist.
Obwohl ein Prototypical Network auch ohne zusédtzliches Training klassifizieren kann,
muss fiir eine gute Genauigkeit das vorgeschaltete CNN-Modell trainiert werden.

Im Gegensatz zu klassischen Trainingsmethoden erfolgt das Training hier episodisch.
Bei einem episodischen Training werden zufillig generierte Klassifikationsszenarien
bzw. Episoden verwendet. Diese Episoden beinhalten, genauso wie eine Few-shot-
Klassifizierungsaufgabe, Support- und Query-Sets mit festgelegter Anzahl an Klassen
und Beispielen pro Klasse, die fiir jede Episode zufillig ausgewahlt werden. In der Regel
werden fiirs Training Klassen verwendet, die nicht fiir spatere Klassifizierungsaufgaben
genutzt werden. Zum Beispiel wird das Modell auf Bilder mit bestimmten Hunderassen
trainiert, muss jedoch durch die Benutzung des Support-Sets andere, wahrend des Trai-

nings nicht gesehene Hunderassen klassifizieren kénnen. Ein anderes Beispiel, das in Abb.
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2.22 illustriert wird, sind Alphabete. Das Modell kann auf Buchstaben einer Sprache

trainiert werden, jedoch mit Support-Sets Buchstaben anderer Sprachen erkennen. [48]

Abbildung 2.22: Episodisches Training (eigene Darstellung)

Wihrend des Trainings durchlduft das Modell viele Episoden. Eine Epoche beim episo-
dischen Training kann dabei als eine bestimmte Anzahl von Episoden definiert werden.
Beispielsweise konnte eine Epoche aus 1.000 Episoden bestehen. Der Zweck dieser Art
von Training ist es, das Modell darin zu schulen, aus wenigen Beispielen zu generalisieren.
Durch die wiederholte Exposition gegeniiber verschiedenen Kombinationen von Klassen
und Beispielen lernt das Prototypical Network, robuste Merkmalsrepréasentationen zu
erzeugen, indem die Gewichte des Backbones angepasst werden. Ein Vorteil des Few-shot
Learning liegt auch darin, dass man ohne erneutes Training die Klassen flexibel entfernen
bzw. hinzufiigen kann.

Obwohl man wenig Daten aus den zu klassifizierenden Klassen benétigt, braucht das
Modell beim Training eine grofie Anzahl an fremden Klassen aus einem &hnlichen

Klassenbereich. Deshalb ist diese Methode nur in bestimmten Szenarien anwendbar.
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2.4.3 Data Augmentation

Data Augmentation-Techniken zielen darauf ab, die GréBe und Vielfalt der Trainingsda-
ten kiinstlich zu erhéhen. Zu diesem Zweck werden unterschiedliche Methoden eingesetzt,
darunter geometrische Transformationen, Farbtransformationen oder generative Metho-
den wie GANs (Generative Adversarial Networks).

Geometrische Transformationen umfassen einfache Manipulationen wie Rotation, Spiege-
lung oder Skalierung von Bildern. Diese Techniken sind leicht umzusetzen und erhalten
die urspriingliche Klassifizierung der Daten.

Farbtransformationen, wie Anpassungen der Helligkeit, des Kontrasts oder der Satti-
gung, ermoglichen es Modellen, unterschiedliche Lichtverhéltnisse zu verarbeiten und
die Leistung auf vielfaltigen Datensétzen zu verbessern.

Generative Methoden, insbesondere GANs, gewinnen zunehmend an Bedeutung in Data
Augmentation. GANSs erstellen neue, realistische Daten, indem sie die zugrundeliegende
Verteilung der Trainingsdaten erlernen. Mithilfe von GANs kénnen qualitativ hochwerti-
ge synthetische Bilder generiert werden, die die Diversitat der Trainingsdaten erheblich

erhohen und dadurch die Modellleistung verbessern.

2.5 EasyOCR: Funktionsweise

Ein exemplarisches Beispiel fiir ein fortschrittliches, auf Deep Learning basierendes
OCR-Tool ist EasyOCR. Es unterstiitzt mehr als 80 Sprachen und zeichnet sich durch
eine relativ einfache Implementierung aus. Aufgrund des bereits erfolgten Training
von EasyOCR auf einer grofien Anzahl von Daten ist seitens des Benutzers weder ein
rechenintensives Training des Modells noch die Beschaffung von annotierten Daten
erforderlich. [43]

Obgleich die Anwendung als einfach zu bezeichnen ist, weist der interne Aufbau eine
beachtliche Komplexitdt auf. Der Erkennungsprozess von EasyOCR ist in mehrere
Verarbeitungsschritte unterteilt und basiert auf der Verwendung zweier neuronaler Netze
(siche Abb. 2.23). Die Textlokalisierung erfolgt durch ein erstes neuronales Netz, wihrend

ein zweites Netz fiir die Erkennung zusténdig ist.
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Abbildung 2.23: EasyOcr Framework [22]

Als Erstes durchlduft das zu betrachtende Eingangsbild eine Vorverarbeitung. Zur Lokali-
sierung der Bereiche im Bild, die Text oder Zeichen enthalten, wird ein auf CNN basiertes
neuronales Netz, wie der CRAFT-Algorithmus (Character Region Awareness for Text
Detection), eingesetzt. Der CRAFT-Algorithmus berechnet dabei einen sogenannten
“Region Score“ und “Affinity Score®. Der Region Score dient zur Lokalisierung einzelner
Zeichen im Bild, wihrend der Affinity Score zur Gruppierung der isolierten Zeichen zu
Textinstanzen verwendet wird, indem er Verbindungen zwischen benachbarten Zeichen
schafft. [8]

Neben CRAFT kénnen auch andere Lokalisierungsmodelle eingesetzt werden, da jedoch
diese Methode auf Zeichenebene arbeitet, ist sie im Gegensatz zu anderen Algorith-
men, die nur auf Wortebene lokalisieren, weniger anfillig fiir gekriimmte, schrige oder

unregelméfig platzierte Zeichen.(siehe Abb. 2.24).
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Abbildung 2.24: Visulisierung der Lokalisierung mit CRAFT. (a) Darstellung des “Regi-
on Score“ als Heatmap (b) Darstellung der Endergebnisse [8]

Nach der Lokalisierung der Zeichenbereiche wird CRNN (Convolutional Recurrent Neural
Network) angewendet (siche Abb. 2.25). Dieses Modell besteht aus drei Hauptkompo-

nenten:
e Merkmalsextraktion,
e Sequenzbeschriftung und
e Transkription

Das Besondere an CRNN ist, dass es Text in beliebiger Lange erkennen kann und keine
vorherige Segmentierung (Trennung) der Zeichen bendtigt. AuBerdem kann es sowohl oh-
ne vordefinierte Worterbiicher (lexikonfrei) als auch mit Worterbiichern (lexikonbasiert)
arbeiten. [45]
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Abbildung 2.25: CRNN Netzwerkarchitektur [45]

Ein auf CNN basiertes neuronales Netz, wie z. B. ResNet (Residual-Netzwerk) wird
verwendet, um Merkmalssequenzen aus den lokalisierten Textbereichen zu extrahieren.
Verschiedene Strukturen werden von diesem Netzwerk erkannt und die gewonnenen
Informationen werden als Eingang fiir nachfolgende Schritte verwendet. Die Merkmals-
sequenzen werden dabei von einem RNN (rekurrenten neuronalen Netz) bearbeitet.
Das CRNN verwendet hier bidirektionale LSTM-Schichten (Long Short-Term Memo-
ry), welche Informationen von links nach rechts sowie umgekehrt einbeziehen. Dies
ist niitzlich, weil es oft einfacher ist, Buchstaben im Zusammenhang zu identifizieren.
FEine Vorhersage dariiber, welches Zeichen dort erscheinen kénnte, und eine entspre-
chende Wahrscheinlichkeitsverteilung werden an jedem Punkt der Merkmalssequenz

gemacht. Diese Vorhersage ist jedoch oft ungenauer, weil das LSTM tendenziell mehrere
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leere oder gleiche Zeichen in einer Sequenz vorhersagen kann. Der CTC-Algorithmus
(Connectionist Temporal Classification) wird daher verwendet. CTC stellt sicher, dass
die Rohvorhersagen durch das Entfernen leerer Zeichen und die Zusammenfassung wie-
derholter Vorhersagen zu einem abschlieenden, lesbaren Text werden. Nachdem der
Sequenzbeschriftung wird ein “Greedy Decoder® oder ein anderer Dekodierungsansatz
verwendet, um die hochstwahrscheinliche Zeichenfolge aus den bestehenden Vorhersagen
zu ziehen. Die erkannten Zeichen und Texte werden abschliefend nachgearbeitet, um

die Genauigkeit der Erkennung zu erhéhen. [45] [20]

2.6 Aufbau von Nummern der Versandeinheit

Die Nummer der Versandeinheit ist eine eindeutige Identifikationsnummer zur Kennzeich-
nung und Nachverfolgung von Logistikeinheiten wie Paletten. Die NVE erméglicht das
Nachvollziehen von Informationen iiber die Art der Waren, deren Herkunft und Zielort
sowie den Status der Lieferung. Die Nummern der Versandeinheit ist flexibel gestaltet.
Sie besteht aus einer Reserveziffer, einer variablen Basisnummer, einer anpassbaren

fortlaufenden Nummerierung und einer Priifziffer (siche Abb. 2.26).

Abbildung 2.26: Beispiele fur Nummern der Versandeinheit [13]

Die Reserveziffer wird vom Unternehmen selbst festgelegt. Die Basisnummer identifi-
ziert das Unternehmen und kann je nach Lénge sieben bis neun Ziffern umfassen. Die
fortlaufende Nummer wird verwendet, um die einzelnen Versandeinheiten eindeutig zu
kennzeichnen und wird iiblicherweise durch eine aufsteigende Zahlweise vom Unterneh-
men vergeben. Die Priifziffer wird abschlieBend aus den vorherigen Ziffern nach einem

festgelegten Verfahren berechnet, um die Richtigkeit der NVE zu iiberpriifen. [13]
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3 Ausgangssituation und
Anforderungsanalyse

Dieses Kapitel widmet sich der Beschreibung des aktuellen Systems sowie der darin ein-
gesetzten Technologien und Methoden. Zudem wird eine Analyse der Leistungsfahigkeit
des bestehenden Systems vorgenommen, um Optimierungspotenziale zu identifizieren

und die Anforderungen an das neue System zu spezifizieren.

3.1 Beschreibung der bestehenden Gesamtlosung

Wie bereits dargelegt, ist die vorliegende Arbeit Teil einer bereits existierenden Gesamt-
16sung zur Erfassung von NVE. Die aktuelle Losung besteht aus mehreren Verarbei-
tungsschritten und basiert auf einem zweistufigen Deep-Learning-Ansatz. Sie umfasst
die in der Abbildung 3.1 dargestellten Schritte.

Abbildung 3.1: Ablauf der NVE-Erkennung (eigene Darstellung)
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Der Prozess beginnt mit der Erfassung hochauflésender Bilder der Paletten durch instal-
lierte Industriekameras. Diese Bilder werden an ein Deep-Learning-Modell tibergeben,
das die Positionen der Etiketten im Bild bestimmt. Die erkannten Bereiche werden dabei
ausgeschnitten und begradigt. Danach werden diese Bilder zur NVE-Erkennung an das
Zeichenerkennungssystem iibergeben. Im Nachbearbeitungsprozess werden irrelevante
Erkennungen entfernt und die erkannten Ergebnisse validiert. Abschlieflend werden die

validierten NVE zur weiteren Verarbeitung an externe Systeme iibermittelt.

3.2 Verwendete Technologien und Methoden

Die installierten Industriekameras erfassen Bilder mit einer Auflésung von 3840 x 2160
Pixeln. Aufgrund dieser hohen Auflésung werden die Bilder fiir die Verarbeitung durch
das neuronale Netz auf eine Zielgrofie von 640 x 384 Pixeln skaliert. Fiir die Bildverar-
beitung und die Lokalisierung der Etiketten kommt das Framework TensorFlow zum
FEinsatz, wahrend Python als Programmiersprache dient.

Die Lokalisierung der Etiketten erfolgt mithilfe eines FCOS-Ansatzes (Fully Convolutio-
nal One-Stage Object Detection) mit einem MobileNetV3Large-Backbone. Dieser Ansatz
basiert auf einer Methode, die Vorhersagen fiir jedes Bildraster trifft. Anstelle von vor-
definierten Ankerboxen berechnet das Modell an jeder Position im Raster zwei zentrale
Vorhersagen: Zum einen die Centerness, die angibt, wie nah eine Position am Zentrum
eines Objekts (hier des Etiketts) liegt, und zum anderen die relativen Koordinaten der
vier Ecken der Bounding Box in Bezug auf die Position. [52] Diese Vorhersagen werden
auf die Originalgréfle des Bildes zuriickskaliert, indem die berechneten Koordinaten
mit den entsprechenden Skalierungsfaktoren multipliziert werden, die das Verhéltnis
zwischen der Zielgréfle und der Auflésung des Originalbildes widerspiegeln.

EasyOCR wird im Programm ausschliellich zur Erkennung von Ziffern konfiguriert, um
irrelevante Symbole von vornherein herauszufiltern. Da auf dem Etikett jedoch neben
den NVE auch andere Ziffern vorhanden sind, werden diese im Erkennungsfall durch
speziell im Code implementierte Regeln ignoriert. Anschliefend werden die Ergebnisse
durch heuristische Methoden korrigiert und validiert, wobei nicht valide Ergebnisse
ausgeschlossen werden.

Zur Ubermittlung der erkannten und validierten NVE wird das MQTT-Protokoll (Messa-
ge Queuing Telemetry Transport) verwendet. MQTT ist ein einfaches Nachrichtenproto-
koll, das auf einem System basiert, bei dem Nachrichten an eine zentrale Stelle (Broker)

gesendet werden, der diese dann an alle interessierten Abonnenten weiterleitet. In diesem
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Fall iibertragt MQTT die NVE an externe Systeme, wie beispielsweise Datenbanken

oder SAP-Systeme, damit diese weiterverarbeitet und nachverfolgt werden kénnen. [49]

3.3 Leistungsfdhigkeit der bestehenden LGsung

Die Untersuchung der Leistungsfdhigkeit und Schwichen des bestehenden Systems ist
ein zentraler Schritt in der Entwicklung einer verbesserten Losung. Da sich diese Arbeit
ausschliefilich auf die Optimierung der Zeichenerkennung konzentriert, wird die Analyse
auf die Leistung von EasyOCR beschrankt.

Fir das Projekt stehen etwa 500 Bildaufnahmen von Paletten zur Verfiigung. Nach einer
manuellen Bereinigung, bei der Doppelbilder sowie Aufnahmen ohne Versandetikett oder
mit unleserlichen Etiketten aussortiert werden, verbleiben 250 Bilder. Die Beschaffung
dieser Datenmenge ist mit einem erheblichen Aufwand verbunden und kann den regu-
laren Betriebsablauf beim Kunden potenziell beeintréchtigen. Um dieses Problem bei
zukiinftigen Implementierungen des Konzepts zu minimieren, wird eine dateneffiziente
Umsetzung angestrebt.

Vor diesem Hintergrund konzentriert sich diese Arbeit auf die Simulation von Szenarien
mit weiter reduzierter Trainingsdatenmenge. Dieser Ansatz zielt darauf ab, Methoden
zu entwickeln und zu evaluieren, die auch bei begrenzter Datenverfiigbarkeit effektive
Ergebnisse liefern kénnen.

Typischerweise werden Datensétze fiir das Training neuronaler Netze in Trainings-,
Validierungs- und Testdaten aufgeteilt. Die Trainingsdaten dienen der Anpassung der
internen Parameter des neuronalen Netzes, wie Gewichten und Biases. Die Validierungs-
daten werden wahrend des Trainings verwendet, um die Modellleistung auf zuvor nicht
gesehenen Daten zu evaluieren und eine mogliche Uberanpassung (Overfitting) friihzeitig
zu erkennen. Overfitting tritt auf, wenn ein Modell die Trainingsdaten zu genau erlernt
und dadurch seine Féhigkeit zur Generalisierung auf neue Daten verringert (siehe Abb.
3.2).
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Abbildung 3.2: Vergleich zwischen gute Generalisierung und Overfitting (verdnderte
Darstellung) [5]

Nach Abschluss des Trainings- und Validierungsprozesses erfolgt die finale Evaluation des
Modells anhand der Testdaten. Diese Testdaten représentieren einen zuvor vollstédndig
ungesehenen Datensatz, der ausschliefSlich zur Beurteilung der endgiiltigen Modellleistung
herangezogen wird.

Die Aufteilung des Gesamtdatensatzes in diese drei Kategorien folgt tiiblicherweise
bestimmten Proportionen, die sich in der Praxis bewéhrt haben. Eine gdngige Verteilung

fiir kleine bis mittlere Datensétzen ist in der Tabelle 3.1 dargestellt.

Tabelle 3.1: Verhéltnis der Trainings-, Validierungs- und Testdaten bei kleinen bis mitt-
leren Datensétzen (10.000-500.000 Daten) [34].

Trainingsdaten | Validierungsdaten | Testdaten
70% 10% 20%

Aufgrund der begrenzten Grofie des verfiigharen Datensatzes und der Absicht, Szenarien
mit weiter eingeschrankten Datenmengen zu untersuchen, wird in dieser Arbeit von der
iiblichen Aufteilung abgewichen.

Zunéchst werden 100 zuféllige Bilder mit einem entwickelten Python-Skript ausgewéhlt

und als fester Testdatensatz festgelegt. Dieser Satz bleibt wiahrend der gesamten Untersu-
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chung unveréndert, um eine konsistente Basis fiir die Leistungsbewertung verschiedener
Modellkonfigurationen zu schaffen. Die Aufteilung der iibrigen Bilder in Trainings- und
Validierungsdaten wird im Konzeptionellen Teil der Arbeit erértert.

Zur Bewertung der Leistungsfédhigkeit der Zeichenerkennung in der bestehenden Ldsung
wird die NVE-Erkennungsrate als primare Metrik herangezogen. Diese Kennzahl quanti-
fiziert den prozentualen Anteil der korrekt erkannten NVE an der Gesamtheit aller im
Datensatz vorhandenen NVE. Eine Erkennung wird als korrekt gewertet, wenn alle 18

Ziffern der NVE vollstdndig und fehlerfrei erkannt werden.

True-NVE
True-NVE + False-NVE

NVE-Erkennungsrate = ( ) x 100 (3.1)

Dabeli steht:
e True-NVE fiir die Anzahl der korrekt erkannten NVE,
o False-NVE fur die Anzahl der falsch erkannten NVE.

Die Testdaten werden zur Lokalisierung der Etiketten durch das erste neuronale Netz
verarbeitet. Die resultierenden ausgeschnittenen und begradigten Bilder werden anschlie-
Bend in einem lokalen Ordner zur weiteren Analyse gespeichert

Da der Fokus dieser Untersuchung ausschlielich auf der Leistungsfédhigkeit von EasyOCR
liegt, ist es essenziell, potenzielle Engpésse in anderen Systemkomponenten auszuschlie-
Ben. Zu diesem Zweck werden die vorverarbeiteten Etikettenbilder einer zusétzlichen
manuellen Uberpriifung unterzogen. Diese Qualitéitskontrolle dient der Sicherstellung,
dass etwaige Erkennungsfehler eindeutig der OCR-Komponente zugeordnet werden
koénnen.

Die Uberpriifung des Testdatensatzes ergibt, dass in keinem der Félle eine fehlerhafte
Lokalisierung der Etiketten vorliegt. Folglich kénnen alle 100 Testbilder fiir die Evaluie-
rung herangezogen werden. Dariiber hinaus ist hervorzuheben, dass in sémtlichen 100
Beispielen die NVE-Ziffern fiir das menschliche Auge lesbar sind. Diese Feststellung ist
bedeutsam, da sie einen Referenzpunkt fiir die erwartete Leistung des automatisierten
Systems bietet.

Der durchgefiihrte Test offenbart eine NVE-Erkennungsrate von 77% ohne Anwendung
heuristischer Reparaturmethode. In der praktischen Anwendung bedeutet dies, dass
etwa 23% der Nummern der Versandeinheiten nicht korrekt identifiziert werden. Durch
Verwendung von heuristischen Reparatur wird die NVE-Erkennungsrate auf 81% Ver-

bessert.
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Obwohl diese Erkennungsrate auf den ersten Blick kritisch erscheinen mag, ist es wichtig,
den praktischen Kontext zu beriicksichtigen. In realen Anwendungsszenarien werden in
der Regel mehrere Aufnahmen einer Palette gemacht. Dies eréffnet die Moglichkeit, im
Falle einer Falscherkennung durch einen Priifziffervergleich den Fehler zu identifizieren
und auf nachfolgende Bildaufnahmen derselben Palette zuriickzugreifen, um einen er-
neuten Erkennungsversuch zu starten.

Die Messung der Verarbeitungsgeschwindigkeit von EasyOCR liefert ebenfalls wichtige
Erkenntnisse fiir die Bewertung der Systemleistung. Die Leistungsmessung ergibt eine
durchschnittliche Inferenzgeschwindigkeit von 3,3 Bildern pro Sekunde. Eine Verar-
beitungsrate von 3,3 Bildern pro Sekunde ist fiir den vorliegenden Anwendungsfall
mehr als ausreichend. Diese Geschwindigkeit ermoglicht eine ziigige Verarbeitung der

Versandetiketten, ohne den logistischen Workflow zu beeintrichtigen.

3.4 Schwachstellen der bestehenden Losung

Eine Analyse der nicht erkannten NVE erméglicht es, spezifische Schwachstellen in der
Leistung von EasyOCR zu identifizieren. Die Untersuchung zeigt, dass das System insbe-
sondere bei unscharfen und dunklen Bildern sowie geknickten Etiketten Schwierigkeiten
aufweist (siehe Abb. 3.3)

Diese Limitationen lassen sich auf den urspriinglichen Entwicklungsfokus von EasyOCR
zuriickfithren. Das System ist primér fiir die Erkennung strukturierter Dokumente wie
PDF-Dateien, Rechnungen und Quittungen konzipiert [33]. Folglich ist es weniger auf
die Bewiltigung der spezifischen Herausforderungen optimiert, die bei der Erfassung

von Versandetiketten in realen Logistikumgebungen auftreten.

Abbildung 3.3: 3 Beispiele fiir fehlerhafte Erkennung mit EasyOCR: Oben der Bildaus-
schnitt, unten die von EasyOCR erkannte NVE (eigene Darstellung)
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Das neu zu entwickelnde Modell zielt darauf ab, die identifizierten Defizite von EasyOCR,
zu adressieren und somit die bestehende Liicke in der Zeichenerkennungsleistung zu
schliefen. Der Fokus liegt dabei auf der Optimierung des Systems nicht nur fiir ideale,
sondern insbesondere fiir die herausfordernden Bedingungen, die in der praktischen

Anwendung haufig auftreten.

3.5 Anforderungen an das neue System

Dieser Abschnitt widmet sich der Ableitung der Anforderungen und technischen Rah-
menbedingungen fiir das neu zu entwickelnde System. Die Grundlage hierfiir bildet
die vorangegangene Analyse der bestehenden Lésung, kombiniert mit den spezifischen

Zielsetzungen dieser Arbeit

3.5.1 Funktionale und nicht-funktionale Anforderungen

Funktionale und nicht-funktionale Anforderungen definieren zusammen, was das System
leisten soll und wie diese Leistungen unter verschiedenen Bedingungen erbracht werden.
Sie bestimmen sowohl die konkreten Aufgaben des Systems als auch die Bedingungen,

die fiir die erfolgreiche Umsetzung dieser Aufgaben erforderlich sind.

Funktionalitdt und Leistung

Das primére Ziel des neuen Systems ist es, eine signifikante Verbesserung gegeniiber der
bestehenden EasyOCR-basierten Losung zu erreichen. Konkret wird eine Steigerung der
NVE-Erkennungsrate um mindestens 5% angestrebt. Diese Anforderung resultiert aus
der Notwendigkeit, die Genauigkeit und Zuverléssigkeit des Gesamtsystems substanziell
zu erhohen, um den Anforderungen in der Logistikbranche gerecht zu werden. Die
Fahigkeit zur Klassifizierung aller Ziffern von null bis neun ist dabei eine fundamentale
Voraussetzung fiir die Erkennung der NVE. Gleichzeitig muss das System in der Lage
sein, zusédtzliche Symbole oder irrelevante Ziffern aus den Ergebnissen herauszufiltern.
Diese Anforderung ergibt sich aus der Komplexitét realer Versandetiketten, die neben

den relevanten NVE oft weitere Informationen enthalten.

Dateneffizienz

Ein zentraler Aspekt dieser Arbeit ist die Entwicklung eines dateneffizienten Verfahrens.

Daher muss das neue Modell in der Lage sein, die oben genannten Leistungsmerkmale
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mit einem begrenzten Trainingsdatensatz' von lediglich 50 Bildern zu erreichen. Wie
bereits erwdhnt ist diese Anforderung besonders wichtig, da in vielen praktischen
Anwendungsszenarien der Zugang zu grofien Mengen annotierter Daten oft limitiert und

Aufwendig ist.

Verarbeitungsgeschwindigkeit

Das neue Modell muss eine Mindestverarbeitungsgeschwindigkeit von einem Bild pro
Sekunde erreichen. Diese Anforderung wurde unter Beriicksichtigung der praktischen
Anwendungsbediirfnisse und der Leistung des bestehenden Systems festgelegt.

Obwohl diese Verarbeitungsrate keine Echtzeitverarbeitung im strengen Sinne darstellt,
ist sie fiir den spezifischen Anwendungskontext in der Logistik ausreichend dimensioniert.
Das Hauptziel dieser Geschwindigkeitsvorgabe ist es, potenzielle Verzdgerungen im

operativen Ablauf zu vermeiden und einen reibungslosen Arbeitsfluss zu gewéhrleisten.

Zusammenfassung und Priorisierung der Anforderungen

Die folgende Tabelle fasst die definierte Anforderungen zusammen und ordnet sie nach

ihrer Prioritat:

!'Damit werden je nach Modell auch Validierungsdaten einbezogen
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3 Ausgangssituation und Anforderungsanalyse

Tabelle 3.2: Priorisierung der Systemanforderungen

Prioritat

Anforderung

1

Fahigkeit zur korrekten Klassifizierung aller Zif-

fern von 0 bis 9

Steigerung NVE-Erkennungsrate um mindestens

5% gegentiber der bestehenden EasyOCR-Losung

Leistung auch bei begrenztem Trainingsdaten-
satz (50 Bilder)

Filterung irrelevanter Symbole und Ziffern

Verarbeitung von mindestens einem Bild pro Se-
kunde

Zuverlassige Leistung unter verschiedenen Bild-

bedingungen (unscharf, dunkel, geknickt)

3.5.2 Technische Rahmenbedingungen

Technische Rahmenbedingungen legen die spezifischen technischen Vorgaben fest, unter
denen das System entwickelt und betrieben wird. Diese betreffen Aspekte wie die verwen-
dete Hardware, Software, Programmiersprachen und Betriebssysteme, um sicherzustellen,

dass das System unter den definierten technischen Voraussetzungen funktioniert.

Entwicklungsumgebung

Das neue System muss in Python entwickelt werden, um eine nahtlose Integration in die
vorhandene Codebasis zu gewéhrleisten. Die Wahl des Deep-Learning-Frameworks ist
dabei auf TensorFlow-kompatible Losungen beschrankt, wobei alternative Frameworks

nur in Betracht gezogen werden kénnen, wenn eine Konvertierung zu TensorFlow

geeignetes Format moglich ist.
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3 Ausgangssituation und Anforderungsanalyse

Systemumgebung

Die Zielplattform fiir das neue System ist ein Windows-Server, was direkte Auswirkungen
auf die Entwicklung und Auswahl von Komponenten hat. Alle verwendeten Bibliotheken

und Tools miissen vollstdndig Windows-kompatibel sein.

Hardware-Anforderungen

Die Unterstiitzung von NVIDIA-GPUs und CUDA-Technologie ist fiir das neue System

vorgegeben. Diese Anforderung basiert auf der vorhandenen Hardware-Infrastruktur

und zielt darauf ab, die Rechenleistung fiir Training und Inferenz’ zu maximieren.

Zusammenfassung und Priorisierung der technischen Rahmenbedingungen

Die folgende Tabelle fasst die technischen Rahmenbedingungen zusammen und ordnet

sie nach ihrer Prioritét:

Tabelle 3.3: Priorisierung der technischen Rahmenbedingungen

Prioritat | Technische Rahmenbedingung

1 Entwicklung in Python
NVIDIA-GPU und CUDA-Unterstiitzung

TensorFlow-Kompatibilitéit

Wl ]r

Lauffahigkeit auf Windows-Servern

2Inferenz im maschinellen Lernen bezieht sich auf den Prozess, bei dem ein trainiertes Modell auf neue,
unbekannte Daten angewendet wird, um Vorhersagen zu treffen.
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4 Konzeption

Im konzeptionellen Teil dieser Arbeit wird auf Basis der festgelegten Anforderungen die
Auswahl und Integration der technischen Werkzeuge und Methoden zur Umsetzung des
neuen Systems beschrieben. Die Programmiersprache und das Deep-Learning-Framework
werden ausgewéhlt, verschiedene Ansétze und Tools zur Zeichenerkennung diskutiert
und verglichen. Basierend auf diesen Entscheidungen wird die Systemkombination und
ihre grobe Funktionsweise erlautert. Anschlieflend wird das Konzept fiir die Evaluierung

vorgestellt, wobei die zu simulierenden Szenarien beschrieben werden.

4.1 Auswahl der Hardware

Das System wird auf einem von Siemens bereitgestellten Laptop entwickelt, der die

folgenden Hardwaresystemkonfigurationen aufweist:
o Betriebssystem: Windows 11 Pro
e CPU: Intel Core i7-8850H
e GPU: Nvidia Quadro P2000

Diese Hardware erfiillt die Anforderungen der Windows-Kompatibilitdt und ermoglicht
die Entwicklung des Systems mit NVIDIA-GPU und CUDA-Unterstiitzung, wie sie in den
zuvor definierten technischen Rahmenbedingungen beschrieben sind. Die Konfiguration
stellt sicher, dass die notige Rechenleistung fiir Trainings- und Inferenzprozesse zur
Verfiigung steht und die ausgewéahlten Softwarebibliotheken vollstédndig genutzt werden

konnen.

4.2 Auswahl der Programmiersprache und des Frameworks

Die Auswahl der Programmiersprache und des Deep-Learning-Frameworks bildet das

Fundament fiir die Struktur und Umsetzung des Projekts. In Ubereinstimmung mit den
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4 Konzeption

definierten Anforderungen féllt die Wahl der Programmiersprache auf Python.

Bei der Wahl des Deep-Learning-Frameworks stehen primér PyTorch und TensorFlow
zur Diskussion. Beide Frameworks bieten leistungsstarke Werkzeuge zur Erstellung und
zum Training neuronaler Netze und haben sich in der Praxis bewéhrt.

Ein zentrales Konzept, das sowohl PyTorch als auch TensorFlow zugrunde liegt, ist der
Berechnungsgraph. Dieser Graph représentiert den Datenfluss und die Abhéngigkei-
ten zwischen den Operationen in einem neuronalen Netzwerk auf abstrakte Weise. Er
visualisiert den komplexen Prozess, wie Daten von der Eingabeschicht durch die ver-
schiedenen Ebenen des Netzwerks propagieren, dabei schrittweise transformiert werden
und letztendlich in der Ausgabeschicht resultieren.

Im Gegensatz zu statischen Berechnungsgraphen, wie sie in TensorFlow verwendet
werden, erlaubt PyTorch die Verwendung dynamischer Berechnungsgraphen (Dynamic
Computational Graphs, DCGs). Diese dynamischen Graphen legen die Beziehungen
zwischen den Operationen erst zur Laufzeit fest. Sie ermoglichen es, das Modell wiahrend
der Entwicklung anzupassen und zu debuggen, ohne den gesamten Graphen neu zu
kompilieren. Dies reduziert die Komplexitat bei der Entwicklung und erleichtert die
Fehlersuche, da einzelne Modellkomponenten schnell iteriert und tberpriift werden
konnen. Diese Flexibilitét ist einer der Hauptvorteile von PyTorch, insbesondere in der
Forschung und im Prototyping. [11]

Ein weiterer wesentlicher Vorteil liegt in der starken Présenz von PyTorch im aktuellen
Forschungsumfeld. Eine Vielzahl moderner Deep-Learning-Modelle werden primér in
PyTorch implementiert und publiziert. Dieser Umstand eroffnet den Zugang zu einem
breiten Spektrum vortrainierter Modelle und State-of-the- Art-Implementierungen. Die
Nutzung dieser Ressourcen kann zu einer deutlichen Reduktion der Entwicklungszeit
fithren. [35]

Obwohl im aktuellen System TensorFlow verwendet wird, bietet PyTorch durch das
Open Neural Network Exchange (ONNX)-Format eine Losung fiir eine nahtlose Kom-
patibilitdt. ONNX ermdglicht den Austausch von Modellen zwischen PyTorch und
TensorFlow, sodass ein in PyTorch entwickeltes Modell problemlos in das TensorFlow-
basierte System integriert werden kann. Dadurch lassen sich die Vorteile von PyTorch
wahrend der Entwicklungsphase voll ausschépfen, ohne bei der abschlieenden Integra-
tion in das bestehende System signifikante Kompromisse eingehen zu miissen. [6] Die

Gegeniiberstellung beider Frameworks ist in der Tabelle 4.2 dargestellt.

592
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Tabelle 4.1: Vergleich von PyTorch und TensorFlow

Aspekt PyTorch TensorFlow
Berechnungsgraphen e 4
Debugging +++ +
Forschungsfreundlichkeit +++ ++
Produktionsreife ++ S
Flexibilitat dede 44
Community ++ 4
Integration in das bestehende System ++ ++4

Im Rahmen dieser Arbeit wird in den Tabellen ein Bewertungssystem verwendet, bei
dem die Symbolik 4, +4 und +++ zur Einordnung der jeweiligen Leistungsmerkmale
dient. Dabei steht +++ fiir die bestmoégliche Auspriagung eines Aspekts, +-+ fiir eine
mittlere und + fiir eine geringere Leistung. Das Symbol ’-’ signalisiert, dass die jeweilige
Eigenschaft nicht erfiillt wird.

Nach sorgféltiger Abwégung dieser Faktoren fillt die Wahl auf PyTorch als priméres Fra-
mework fiir dieses Projekt. Diese Entscheidung reprasentiert einen optimalen Kompromiss
zwischen der erforderlichen Flexibilitdt in der Entwicklungsphase und der notwendigen
Kompatibilitdt mit dem bestehenden TensorFlow-System. Sie ermdglicht es, die Starken
beider Frameworks zu nutzen und dabei die projektspezifischen Anforderungen optimal

zu erfiillen.

4.3 Auswahl des Ansatzes

Das Konzept des neuen OCR-Systems ldsst sich grundsétzlich in einstufige und zweistu-
fige Ansétze unterteilen.

Beim einstufigen Ansatz wird Klassifizierung der Zeichen in einem einzigen Schritt
durchgefiihrt. Diese Modelle fithren keine explizite Lokalisierung der Zeichen durch.
Stattdessen betrachten sie das gesamte Bild und versuchen, direkt die Zeichen zu erken-
nen. Dieser Ansatz zeichnet sich durch seine vergleichsweise einfache Implementierung
und schnellere Verarbeitungszeit aus. Allerdings geht dies oft mit Einbuflen in der
Erkennungsgenauigkeit einher, da das Modell Muster aus dem gesamten Bild extrahiert,

einschliellich jener Bereiche, die fiir die Erkennung von NVE irrelevant sind. Dies erfor-
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4 Konzeption

dert in der Regel mehr Trainingsdaten, um eine relativ hohe Erkennungsgenauigkeit zu
erreichen.

Der zweistufige Ansatz unterteilt den Prozess der Zeichenerkennung in zwei Phasen.
In der ersten Phase werden die Zeichen im Bild lokalisiert und markiert. Anschliefend
erfolgt in der zweiten Phase die separate Klassifizierung jedes lokalisierten Zeichens.
Dieser Ansatz ist zwar in der Implementierung und im Training komplexer, bietet
jedoch die Moglichkeit einer préziseren Anpassung an komplexe Szenarien. Ein wesent-
licher Vorteil des zweistufigen Ansatzes liegt in der gezielten Lokalisierung einzelner
Zeichen. Dies ermoglicht es dem Klassifizierungsmodell, sich auf die Merkmale dieser
begrenzten Segmente zu konzentrieren, was insbesondere bei begrenzten Trainingsdaten-
sidtzen oder komplexen Hintergrundszenarien zu iiberlegenen Ergebnissen fiihrt. Eine

Gegeniiberstellung dieser Ansétze ist in der Tabelle 4.2 dargestellt.

Tabelle 4.2: Vergleich der einstufigen und zweistufigen Ansétze zur Zeichenerkennung

Aspekt Einstufiger Ansatz Zweistufiger Ansatz
Genauigkeit [Prio. 1] + 4
Datenbedarf [Prio. 2] ++ 44+

Geschwindigkeit [Prio. 3] A +
Komplexitat [Prio. 4] R 4+

Unter Beriicksichtigung der Anforderungen des Projekts, insbesondere der Notwendigkeit
einer hohen Genauigkeit bei einem begrenzten Datensatz, wird ein zweistufiger Ansatz
als optimal erachtet. Der zweistufige Ansatz bietet einen ausgewogenen Kompromiss
zwischen dem Schwierigkeitsgrad der Implementierung und der Genauigkeit, wobei die
Moéglichkeit, beide Stufen unabhéngig voneinander zu optimieren, in einigen Szenarien

sogar als Vorteil betrachtet werden kann.

4.4 Methoden zur Lokalisierung der Ziffern

Das Grundlagenkapitel préasentierte bereits verschiedene Methoden, die zur Lokalisierung
der Ziffern in Frage kommen. darunter der CRAFT-Algorithmus, der die Basis von
EasyOCR bildet, sowie Objekterkennungsmodelle wie Faster R-CNN und YOLO, welche
die Ziffern als einzelne Objekte behandeln kénnen. Ein weiterer Ansatz ist die klassische

Bildverarbeitungsmethode mit OpenCV in Python, die durch einfache Bildverarbei-
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tungsoperationen in Verbindung mit Konturerkennungsalgorithmen die Lokalisierung
von Ziffern ermoglicht.

Das CRAFT-Modell verwendet einen durchdachten Ansatz zur Lokalisierung von Texten.
Obwohl das nachgeschaltete CRNN-Modell in EasyOCR mit Textregionen arbeitet und
nicht mit einzelnen Zeichen (vgl. Abschnitt 2.5), kann CRAFT nach einigen Anpassungen
am Quellcode prinzipiell die Koordinaten einzelner Zeichen ausgeben. Ein signifikanter
Vorteil dieses Modells liegt in seiner Fahigkeit, Zeichen auch unter anspruchsvollen Be-
dingungen zuverlissig zu lokalisieren, etwa bei schrégen oder gekriimmten Zeichenfolgen.
Dies macht CRAFT zunéchst zu einem vielversprechenden Kandidaten fiir die Zeichenlo-
kalisierung. Allerdings erfordert CRAFT fiir eine optimale Leistung bei Bildern minderer
Qualitat ein spezifisches Training. Hier tritt eine entscheidende Einschrankung zutage:
Die Entwickler des CRAFT-Modells stellen aus Griinden des IP-Schutzes (Schutz des
geistigen Eigentums) den vollstdndigen Quellcode fiir das Training nicht zur Verfiigung.
Diese Limitation beschrankt den Einsatz auf das bereits trainierte Modell.

Die OpenCV-Bibliothek in Python stellt eine weitere Option fiir die Zeichenlokalisierung
dar. Diese Methode nutzt grundlegende Bildverarbeitungsoperationen, um das Bild so
aufzubereiten, dass eine einfache Konturerkennung zur Lokalisierung der Ziffern ausreicht.
Ein bedeutender Vorteil dieses Ansatzes liegt darin, dass er kein Training erfordert. Dies
vereinfacht die Implementierung und reduziert den Bedarf an umfangreichen Trainings-
daten. Allerdings erfordert diese Flexibilitat, dass die Bildverarbeitungsoperationen fiir
jeden spezifischen Anwendungsfall individuell angepasst werden miissen. Die grofite Ein-
schrinkung dieser Methode zeigt sich in ihrer begrenzten Leistungsfihigkeit bei Bildern
von minderer Qualitdt. In Szenarien mit unscharfen, kontrastarmen oder verzerrten
Aufnahmen kann die Zuverldssigkeit der Zeichenlokalisierung deutlich abnehmen.

Eine alternative Herangehensweise zur Zeichenerkennung besteht darin, Zeichen als ei-
genstdndige Objekte zu betrachten. In diesem Kontext konnen Objekterkennungsmodelle
wie Faster R-CNN, YOLO oder SSD (Single Shot Detector) fiir die Zeichenlokalisierung
eingesetzt werden. SSD ist dabei ein zu YOLO vergleichbares Objekterkennungsmodell.
Seine Architektur basiert auf einem Backbone-Netzwerk (typischerweise VGG16) mit
zusétzlichen Convolutional Layers, die schrittweise die rdumliche Auflésung der Feature
Maps reduzieren. [27]

Obwohl diese Modelle neben der Lokalisierung auch eine Klassifizierung der Zeichen
ermoglichen und somit potenziell als einstufiger Ansatz fiir das neue System in Betracht
kommen koénnten, zeigt die Erfahrung, dass ihre Féahigkeit zur korrekten Zeichenklassifi-

zierung in der Regel weniger ausgeprigt ist als ihre Objektlokalisierungsfahigkeit.

95
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Basierend auf diesen Erkenntnissen wird bei den genannten Objekterkennungsmodellen
vorrangig deren Lokalisierungsfdhigkeit genutzt. Dennoch kann auch ihre Klassifizie-
rungsleistung in die Evaluierung einbezogen werden, da dies meist keinen signifikanten
Zusatzaufwand erfordert und moglicherweise eine umfassendere Bewertung der Modelle
ermoglicht.

Der zusammengefasste Vergleich der Methoden ist in der Tabelle 4.3 dargestellt.

Tabelle 4.3: Vergleich der Methoden zur Zeichenlokalisierung

Aspekt CRAFT OpenCV Objekterkennung
Umsetzbarkeit [Prio. 1] - +++ 4t
Genauigkeit [Prio. 2] e + 4
Datenbedarf [Prio. 3] ++ +++ ++
Geschwindigkeit [Prio. 4] ++ +++ 4+
Komplexitat [Prio. 5] ++ +++ 4

Die Analyse der vorgestellten Methoden unter Berticksichtigung der Projektanforderun-
gen identifiziert Objekterkennungsmodelle als die optimale Wahl fiir den vorliegenden
Anwendungsfall. Die Genauigkeit der Lokalisierung stellt dabei einen entscheidenden
Faktor dar. OpenCV zeigt deutliche Schwéachen bei der Verarbeitung komplexer Bilder
und unter variablen Beleuchtungsbedingungen. Der CRAFT-Algorithmus bietet zwar
eine hohe Leistungsfahigkeit, ist jedoch aufgrund des fehlenden Zugangs zum vollstén-
digen Trainingscode in seiner Anpassungsfihigkeit eingeschréinkt. Im Gegensatz dazu
zeichnen sich Objekterkennungsmodelle wie YOLO, SSD oder Faster R-CNN durch eine
gute Leistung unter verschiedenen Bedingungen aus. Ihre hohe Anpassungsfihigkeit
durch Training ist ein weiterer signifikanter Vorteil. Diese Eigenschaften machen sie
besonders geeignet, um den variierenden Anforderungen im logistischen Bereich gerecht
zu werden.

Im néchsten Schritt wird die Auswahl eines geeigneten Objekterkennungsmodells vor-
genommen. Die YOLO-Familie bietet eine Vielzahl von Versionen, die stetig weiter-
entwickelt werden. Um die neuesten Fortschritte in der Objekterkennung zu nutzen,
konzentriert sich diese Analyse auf die aktuellen Versionen YOLOv8 und YOLOvV9. Diese
neueren Versionen weisen im Vergleich zu ihren Vorgéingern signifikante Verbesserungen

in der Genauigkeit auf.
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Als Referenzpunkt wird zusétzlich YOLOv3 in die Betrachtung einbezogen. Eine Gegen-

iiberstellung der Leistungsmerkmale dieser Modelle findet sich in der Tabelle 4.4.

Tabelle 4.4: Vergleich der Objekterkennungsmodelle [50] [24] [23] [51].
Aspekt SSD512 Faster | YOLOv3 | YOLOvS8 | YOLOvV9
R-CNN
Genauigkeit: mAP [Prio. 1] 26,8 35 33 53,9 55,6
Geschwindigkeit [Prio. 2] + ++ +++ +++ +++
Implementierungs- ++ + ++ +++ +++
komplexitét [Prio. 3]

Der Vergleich von Objekterkennungsmodellen anhand des COCO 2017-Datensatzes’
zeigt deutliche Unterschiede in Leistung und Geschwindigkeit. SSD512, eine Weiterent-
wicklung der SSD-Architektur, bietet eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit, erreicht
jedoch mit einem mAP-Wert von 26,8 eine relativ geringe Genauigkeit im Vergleich
zu neueren Ansédtzen. Trotzdem findet SSD aufgrund seiner Geschwindigkeit oft An-
wendung in Echtzeit-Szenarien. Faster R-CNN erzielt mit einem mAP von 35 eine
héhere Genauigkeit als SSD, weist jedoch im Vergleich zu den restlichen Modellen eine
geringe Verarbeitungsgeschwindigkeit auf. Die komplexe Architektur von Faster R-CNN
resultiert zudem in einem erhéhten Implementierungsaufwand.

YOLOvV3 erreicht mit einem mAP von 33 eine dhnliche Genauigkeit wie Faster R-CNN,
bietet aber eine hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit. Es bleibt jedoch in der Prézision
hinter den neueren Modellen YOLOv8 und YOLOvV9 zuritick, die deutlich héhere mAP-
Werte von 53,9 und 55,6 erreichen.

Fir die vorliegende Aufgabenstellung wird YOLOv9 ausgewéhlt. Es bietet die héchste
Detektionsgenauigkeit und hohe Inferenzgeschwindigkeiten bei gleichzeitig einfacher

Implementierung, was den Anforderungen des Projekts am besten entspricht.

'Der COCO 2017-Datensatz (Common Objects in Context) ist ein bekannter Datensatz zur Bildver-
arbeitung, der Bilder mit markierten Objekten in realen Szenen enthilt. Er wird haufig fir das
Training und die Bewertung von Objekterkennungsmodellen eingesetzt.
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4.5 Methoden zur Erkennung der lokalisierten Ziffern

In der zweiten Stufe des Ansatzes erfolgt die Erkennung der Ziffern basierend auf Boun-
ding Boxes die durch das Objekterkennungsmodell identifiziert werden . Zunéchst findet
die Extraktion der Ziffern statt. Hierbei werden die Bildbereiche, die durch die Bounding
Boxes definiert sind, aus dem Gesamtbild herausgeschnitten. Anschlieflend werden diese
extrahierten Ziffern einem Klassifikationsmodell zugefiihrt. Die Aufgabenstellung fiir
dieses zweite Modell vereinfacht sich dadurch zu einem vergleichsweise simplen Klas-
sifikationsproblem mit zehn Klassen, dhnlich dem bekannten MNIST-Datensatz (vgl.
Abschnitt 2.1.3).

Im Kapitel 2 wurden bereits verschiedene Methoden zur Klassifizierung diskutiert.
Eine etablierte Methode fiir Klassifizierungsprobleme ist die Feature Extraction mit
anschlieBender Klassifikation, beispielsweise durch Softmax oder K-Nearest Neighbors
(KNN). Dieser Ansatz zeichnet sich durch seine schnelle Erkennungsleistung aus, was ihn
zunichst attraktiv erscheinen ldsst. Jedoch stellt er hohe Anforderungen an die Merk-
malsauswahl. Wie bereits im Grundlagenkapitel beschrieben, resultiert dieser Ansatz
héufig in suboptimaler Klassifikationsgenauigkeit. Die Herausforderung liegt darin, dass
die manuell ausgewdhlten Merkmale moglicherweise nicht alle relevanten Aspekte der
Ziffern erfassen oder nicht robust genug gegeniiber Variationen in den Eingabedaten
sind.

Eine vielversprechendere Alternative bietet der Einsatz klassischer neuronaler Netze.
Diese Modelle kénnen komplexe Muster in den Daten erlernen, ohne dass eine manuelle
Merkmalsextraktion erforderlich ist. Allerdings, wie bereits im Abschnitt 2.2.4 anhand
eines anschaulichen Beispiels demonstriert, fiihrt der Einsatz solcher Modelle bei mehr-
dimensionalen Aufgaben wie der Bilderkennung zu einer groflien Anzahl zu trainierender
Parameter. Diese hohe Parameteranzahl kann dazu fithren, dass das Modell schnell an
seine Grenzen stoft.

CNNs haben sich bereits als optimale Losung fiir die Ziffernklassifizierung erwiesen,
wie das Modell von Yann LeCun am MNIST-Datensatz zeigt. Ein bedeutender Vorteil
von CNNs liegt in der Verfiigbarkeit umfangreicher Data Augmentation-Techniken, die
nahtlos in PyTorch integriert sind. Dies spielt eine entscheidende Rolle im Kontext der
Dateneffizienz.

Als alternative Methode kann das Prototypical Network in Betracht gezogen werden,
das speziell fiir Few-Shot-Szenarien entwickelt wurde. Diese Modelle sind jedoch primér

fiir Klassifizierungsprobleme konzipiert, bei denen zahlreiche zusétzliche, nicht zu klassi-
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fizierende Klassen fiir das Training zur Verfiigung stehen. Zwar besteht die Moglichkeit,
einen Teil der Trainingsdaten zur Anpassung des Feature-Extractors und den anderen
Teil als Support-Set zu verwenden, doch ist diese Vorgehensweise unkonventionell. In der
Praxis fiihrt sie zu einer geringeren Erkennungsgenauigkeit im Vergleich zu klassischen
CNNs.

Tabelle 4.5: Vergleich der Klassifikationsmethoden im Kontext der NVE-Erkennung

Aspekt Feature MLP CNN Prototypical

Extraction Network
Genauigkeit [Prio. 1] + ++ +++ +
Datenbedarf [Prio. 2] ++ +++ ++ 4+
Geschwindigkeit [Prio. 3] S alaais + ++ +
Implementierungskomplexitét ++ +++ e ++
[Prio. 4]

Die vorhergehende Analyse fiihrt zu dem Schluss, dass das CNN den optimalsten Kandi-
dat fir die Implementierung der Ziffernklassifizierung darstellt. Es erfiillt die priorisierten
Kriterien in optimaler Weise. Es bietet die h6chste Genauigkeit im Vergleich zu den
anderen Methoden. Der Datenbedarf ist dabei moderat, und die Verarbeitungsgeschwin-
digkeit liegt im akzeptablen Bereich. Die Implementierungskomplexitét ist iiberschaubar
und ermoglicht eine relativ einfache Integration in das Gesamtsystem. Das CNN stellt

somit die geeignetste Methode aus der Liste.

4.6 Auswahl des Labeltools

Die Entwicklung von Modellen zur Objekterkennung erfordert die Durchfiihrung eines
spezifischen Trainings, welches auf Basis annotierter Daten erfolgt. Das Ziel besteht
darin, dem Modell die Fahigkeit zur prazisen Lokalisierung der Ziffern beizubringen,
wéahrend die exakte Klassifizierung in dieser Phase von untergeordneter Bedeutung ist.
Fir die Erstellung der Annotationen ist ein geeignetes Labeling-Tool auszuwéhlen. Die
Wahl des Tools hat dabei keinen direkten Einfluss auf die Erkennungsgenauigkeit des
Modells, jedoch ist die Qualitdt der erstellten Annotationen entscheidend. Daher ist es
von Vorteil, ein benutzerfreundliches Tool auszuwéhlen. Dies muss unter anderem die

benétigten Dateiformate fiir das jeweilige Modell unterstiitzt.
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Fir das Training von YOLO wird in der Regel das YOLO-spezifische Format verwendet.
Jedes annotierte Objekt wird bei diesem Format durch eine Zeile beschrieben, die die
Klasse und die Position des Objekts relativ zur Bildgréfle definiert. Dabei werden keine
absoluten Pixelwerte verwendet, sondern alle Angaben sind normiert und liegen zwischen

“0” und “1”. In der Tabelle 4.6 werden verschiedene Tools zur Bildannotation miteinander

verglichen.

Tabelle 4.6: Vergleich der Tools zur Bildannotation fiir Objekterkennung [12] [54]

Aspekt Labellmg LabelMe RectLabel CVAT
Benutzerfreundlichkeit +++ ++ ++ +++
Unterstiitzte Formate YOLO, YOLO, YOLO, YOLO,
Pascal VOC COCO, Pascal VOC COCO,
Pascal VOC Pascal VOC
Anpassungsmoglichkeiten + ++ ++ i
Plattformkompatibilitat Windows, Web- macOS Web-
macOS, basiert basiert,
Linux Docker,
Cloud
Kosten Kostenfrei Kostenfrei Kosten- Kostenfrei
pflichtig

Nach dem Vergleich erweist sich CVAT als die geeignetste Option fiir die Annotation. Es
zeichnet sich durch eine hohe Benutzerfreundlichkeit aus und unterstiitzt verschiedene
Dateiformate. Zudem ermoglicht die webbasierte Plattform eine plattformunabhéngige

Nutzung, wodurch die Flexibilitdt und Zuganglichkeit der Annotation erheblich verbessert
werden.

4.7 Strategien zur Optimierung der Dateneffizienz

Die begrenzte Verfiigharkeit von annotierten Trainingsdaten erfordert den Einsatz ver-
schiedener Strategien zur Optimierung der Dateneffizienz, wie etwa Transfer Learning
oder Data Augmentation. Ein vortrainiertes CNN kann dabei als Ausgangspunkt dienen,
da es bereits in der Lage ist, allgemeine Merkmale wie Linien und Kanten zu extrahieren.

Dadurch verringert sich in der Regel der Bedarf an Trainingsdaten.
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4 Konzeption

Zur kiinstlichen Vergréflerung des Trainingsdatensatzes und zur Erhéhung der Modellro-
bustheit kénnen zusétzlich die im Grundlagenkapitel beschriebenen Datenaugmentation-
Techniken angewendet werden. In der Evaluierung wird dabei analysiert, ob diese
Methoden Vorteile hinsichtlich Genauigkeit fiir diesen spezifischen Anwendungsfall

bieten.

4.8 Beschreibung des neuen Systems

Die ausgewéhlte Kombination fiir das neue System besteht aus YOLOvV9 und einem
CNN. In der ersten Stufe wird YOLOvV9 zur Lokalisierung der Ziffern im Bild eingesetzt.
Zur Eliminierung redundanter Detektionen kommt ein NMS-Algorithmus zum Einsatz,
dessen Funktionsweise im Kapitel 5 ndher erldutert wird.

Anschlieend werden die Bounding Boxes gefiltert, um sicherzustellen, dass nur NVE-
Ziffern an das Klassifikationsmodell weitergeleitet werden. Die von den verbleibenden
Bounding Boxes umschlossenen Bereiche werden extrahiert und einzeln in die zweite
Stufe zugefiihrt.

In der zweiten Stufe fithrt das CNN die Klassifizierung durch. Die einzelnen Ergebnisse
des CNN-Modells werden zusammengefiihrt. Die resultierenden Ziffern werden, wie in
der bestehenden Losung, durch Heuristik korrigiert und validiert. Abschlielend gibt das
System eine Zeichenkette aus, die die NVE enthélt (siehe Abb. 4.1).
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4 Konzeption

Abbildung 4.1: Gesamtkonzept des neuen OCR-Systems (eigene Darstellung)

Um den Entwicklungsprozess zu optimieren und den Implementierungsaufwand zu mini-
mieren, wird das neue System zunéchst unabhéngig vom bestehenden Gesamtsystem
entwickelt. Diese Strategie ermoglicht eine fokussierte Entwicklung und Evaluierung.
Die Integration in die bestehende Losung kann nach einer griindlichen Evaluierung und
Selektion der Modellarchitektur erfolgen.

4.9 Konzept der Evaluierung

Die Evaluierung des Systems zielt auf eine quantitative Bewertung der Leistungsfahigkeit
der Modellkombination ab. Wie im Abschnitt 3.3 dargelegt, stehen fiir diese Arbeit 250
aussortierte Bildaufnahmen zur Verfiigung, wovon 150 Bilder fiir den Trainingsprozess
und 100 Bilder fiir die Evaluierung vorgesehen sind. Obwohl im Rahmen dieser Arbeit
verschiedene Szenarien hinsichtlich der Datenmenge untersucht werden, bleibt fiir einen
reprasentativen Vergleich die Anzahl der Testbilder konstant bei 100.

Es sollen dabei folgende Szenarien untersucht werden (siehe Tabelle 4.7).
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4 Konzeption

Tabelle 4.7: Zu untersuchende Testszenarien

Trainings- und Validierungsdaten | Testdaten
25 100
50 100
100 100
150 100

Das Ziel ist es, herauszufinden, ob das Konzept auch in einer datenarmen Umgebung
eine bessere Genauigkeit, erzielen kann. Besondere Aufmerksamkeit gilt dem Szenario
mit 50 Bildern, da das neue System geméfl den Anforderungen mindestens eine NVE-
Erkennungsrate von 82% bei 50 Trainingsbildern erreichen muss.

Wie bereits im Abschnitt 3.3 erlautert, erfordert die Trainingsphase neuronaler Netze den
Einsatz von Validierungsdaten. Diese spielen eine wesentliche Rolle bei der Beurteilung
der Modellleistung und der Auswahl optimaler Gewichtungen. Folglich ist es notwendig,
einen Teil des urspriinglichen Trainingsdatensatzes fiir Validierungszwecke zu reservieren.

Die entsprechende Aufteilung ist der Tabelle 4.8 zu entnehmen.

Tabelle 4.8: Aufteilung von Trainings- und Validierungsdaten

Trainings- und Validierungsdaten | Training | Validierung
30 20 10
50 35 15
100 75 25
150 120 30

Die Evaluierung gliedert sich fiir den entsprechenden Szenarien in drei Phasen:

1. Bewertung des YOLOv9-Modells .
2. Bewertung des CNN-Modells.

3. Vergleich zwischen EasyOCR und der entwickelten OCR~Losungen hinsichtlich
der NVE-Erkennungsrate (vgl. Abschnitt 3.3).

Die durchzufiithrende Evaluierung dient der objektiven Beurteilung, inwieweit die imple-

mentierte Losung den definierten Projektanforderungen entspricht.
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5 Entwicklung und Implementierung

In diesem Kapitel wird die praktische Umsetzung des konzipierten Systems beschrieben.
Es umfasst die Datenvorbereitung, das Training der Modelle, deren Implementierung

sowie die Nachbearbeitungsprozesse.

5.1 Vorbereitung der Daten

Die Vorbereitungsphase beinhaltet die Aufteilung der verfiigbaren Daten in verschiedene
Szenarien, wie in der Tabelle 4.7 dargestellt. Der Testdatensatz wurde bereits im
Abschnitt 3.3 definiert. Fiir die Aufteilung der verbleibenden Daten wird ein Python-
Skript entwickelt, das gemé&fl Tabelle 4.8 arbeitet. Dieses Skript fithrt eine zuféllige,
stufenweise Aufteilung des 150 Bilder umfassenden Datensatzes in vier unterschiedlichen
Szenarien durch. Der Prozess ist so konzipiert, dass in jedem Schritt eine Teilmenge
der néchstgrofleren Datenmenge generiert wird, wodurch die fiir das Training und die
Validierung verfiigbare Datenmenge in den aufeinanderfolgenden Szenarien sukzessive
abnimmt. Dies ermoglicht eine reprasentative Vergleichbarkeit der unterschiedlichen
Datengrofien.

Fiir das Training des YOLOv9-Modells werden alle Daten mit dem Labeltool-CVAT
annotiert. Dies stellt den aufwendigsten Schritt in der Datenvorbereitung dar, da jede
einzelne NVE-Ziffer manuell mit einer Groundtruth-Box und der entsprechenden Klasse
versehen wird. Die Klassenbezeichnungen entsprechen dabei den Ziffern selbst (siehe
Abb. 5.1).
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5 Entwicklung und Implementierung

Abbildung 5.1: Manuelle Annotation von NVE-Ziffern mit CVAT, wobei jede Ziffer
durch eine Groundtruth-Box markiert ist (eigene Darstellung)

Am Ende des Annotationsprozesses wird fir jedes Bild eine Textdatei erstellt. Diese
Dateien enthalten die genauen Koordinaten der Groundtruth-Boxes und die zugehorigen
Klassen fiir jede markierte NVE-Ziffer. Ein Beispiel einer solchen Textdatei ist im
Anhang C zu finden. Die so erstelle Textdateien werden in Kombination mit Bildern fiir
den Trainingsprozess der ersten Stufe verwendet.

Die vorliegenden Daten eignen sich in ihrer urspriinglichen Form nicht fiir das Training
von CNN. So wie es konzipiert ist erfordern diese Modelle als Eingabe einzelne Ziffern
samt ihrer Klassenbezeichnung. Zur Losung dieses Problems wird ein zusétzliches
Skript erstellt, welches die annotierten Daten durchlduft und die in den Groundtruth-
Boxes enthaltenen Ziffern als separate Bilddateien extrahiert. Diese Ziffern werden
anschliefend anhand der Annotationen den entsprechenden Klassen zugeordnet. Die
Klassenbezeichnungen werden durch die Ordnerstruktur abgebildet, wobei jede Ziffer in

den dazugehdrigen Klassenordner verschoben wird (siche Abb. 5.2).
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5 Entwicklung und Implementierung

Abbildung 5.2: Datensatzstruktur fur die Ziffernerkennung (eigene Darstellung).

Dies ermoglicht eine strukturierte Datenbasis, die sowohl fiir den Trainingprozess als
auch fiir Evaluierung des CNN-Modells verwendet wird.

Angesichts des begrenzten Datenumfangs, der durch die Aufteilung in Trainings- und
Validierungsdatensétze zuséitzlich reduziert wird, erweist sich die Anwendung von Daten-
transformationen als zweckméfig. Zu diesem Zweck wird die in PyTorch implementierte
Funktion transforms.Compose eingesetzt. Diese Funktion wird sowohl fiir Transfor-
mationen wie Normalisierung, Skalierung und Umwandlung der Bilder in ein fiir CNN

1

kompatibles Format, ndmlich Tensoren', verwendet als auch fiir Data Augmentation.

!Tensoren sind multidimensionale Datenstrukturen, die in neuronalen Netzen zur effizienten Verarbei-
tung und Darstellung von Eingaben, Gewichten und Aktivierungen genutzt werden. Sie ermoglichen
die Berechnung komplexer Operationen in verschiedenen Dimensionen.
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5 Entwicklung und Implementierung

Die Vielseitigkeit dieser Funktion zeigt sich auch in ihrer Féhigkeit, sowohl vordefinierte
als auch benutzerdefinierte Transformationen zu integrieren.
Zum Zweck der Data Augmentation werden folgende Transformationen auf das CNN-

Modell angewendet:

o transforms.RandomGrayscale(p=0.2): Wandelt die Eingabebilder mit einer Wahr

scheinlichkeit von 20 % in Graustufen um. Dies hilft, Farbabhingigkeiten im Modell

zu reduzieren.

e transforms.ColorJitter (brightness=0.2, contrast=0.2, saturation=0.2,
hue=0.1): Passt Helligkeit, Kontrast, Sdttigung und Farbton der Bilder zufillig
an, um das Modell gegeniiber unterschiedlichen Beleuchtungsbedingungen wider-

standsfahiger zu machen.

e transforms.GaussianBlur(kernel_size=5, sigma=(0.1, 2.0)): Wendet einen
Gauflschen Weichzeichner an, um Unschérfe im Bild zu simulieren. Dies trainiert

das Modell auf unscharfen oder weniger detailreichen Bildern.

e ElasticTransform(alpha=74, sigma=3): Eine benutzerdefinierte elastische Ver-
zerrung, die geometrische Verdnderungen im Bild einfiihrt, um das Modell auf

Verzerrungen vorzubereiten.

e CustomShiftTransform(shifts=[-1, 0, 1]): Eine benutzerdefinierte Transfor-
mation, die das Bild in eine zuféllige Richtung verschiebt, um das Modell auf

Objekte vorzubereiten, die nicht zentral im Bild platziert sind.

e transforms.RandomRotation(10): Rotiert das Bild um bis zu 10 Grad, um das

Modell auf variierende Objektorientierungen zu trainieren.

Diese Transformationen werden sequentiell auf alle Trainingsbilder angewendet, wobei
die Parameter der Transformationen experimentell festgelegt sind.
Die in Abbildung 5.3 gezeigtes Beispiel veranschaulicht den Einfluss der oben genannten

Transformationen auf ein Eingabebild.
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5 Entwicklung und Implementierung

Abbildung 5.3: Vergleich eines Ausgangsbildes mit einer durch Transformation erzeugten
Variante (eigene Darstellung)

Wihrend des Trainingsprozesses wird fiir jedes Bild in jeder Epoche? eine transformierte
Version generiert. Die Gesamtmenge der neu erzeugten Daten héngt von der Anzahl
der Trainingsdaten und der Epochen ab. Der Zufallsfaktor in den Transformationen
stellt dabei sicher, dass in jeder Epoche unterschiedliche Bildvarianten entstehen, was
Overfitting minimiert. Die Abbildung 5.4 verdeutlicht den Prozess der Bildtransfor-
mation iber mehrere Epochen. Die fiinf Originalbilder werden in jeder Epoche durch
Transformationen modifiziert, wodurch pro Epoche fiinf zusédtzliche Varianten entstehen.

Nach drei Epochen werden insgesamt 15 transformierte Bildvarianten generiert.

2Eine Epoche ist ein vollstindiger Durchlauf durch den gesamten Trainingsdatensatz, wobei das Modell
seine Parameter anpasst; in der Regel wird das Modell iiber mehrere Epochen hinweg trainiert, um
seine Leistung zu optimieren.
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5 Entwicklung und Implementierung

Abbildung 5.4: Originaler Bildersatz und durch Transformationen generierte Bildvarian-
ten tber drei Epochen (eigene Darstellung)

Auch fiir das YOLOv9-Modell kommen Transformationen zum Einsatz, allerdings mit der

Einschréankung, dass Ultralytics keine benutzerdefinierten Transformationen unterstiitzt.

Daher ist man hier auf die vorhandenen Optionen angewiesen.
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5.2 Umsetzung der ersten Stufe

Wie bereits im konzeptionellen Teil erlautert, setzen sich die Stufen des neuen Systems
aus mehreren Komponenten zusammen. Wie der Abbildung 5.5 zu entnehmen ist, besteht

die erste Stufe aus Objekterkennung und Nachbearbeitungsprozessen.

Abbildung 5.5: Aufbau der ersten Stufe (eigene Darstellung)

Das YOLOv9-Modell erfordert jedoch ein Training. Dieser Prozess umfasst die Imple-
mentierung und Anpassung des YOLOv9-Modells an die Trainingsdaten. Als Ergebnis
resultiert ein Modell, das fiir die Lokalisierung der NVE-Ziffern eingesetzt wird. Anschlie-
Bend werden Nachbearbeitungsmechanismen eingesetzt, die auf die vom YOLOv9-Modell
generierten Ergebnisse angewandt werden. Als Output dieser ersten Stufe werden 18 ex-
trahierte Ziffern bereitgestellt, welche als Input fiir das zweite Modell der nachfolgenden

Stufe dienen.

5.2.1 Training

Fiir die Implementierung des YOLO-Modells wird die von Ultralytics entwickelte Version
herangezogen, die in das PyTorch-Framework integriert ist. Nach der Erstellung der
notwendigen Konfigurationsdateien zur Definition der Datenstruktur und Verzeichnisse
gestaltet sich der Trainingsprozess unkompliziert. Dem Modell werden lediglich die
Konfigurationsdatei und die Anzahl der Epochen iibergeben.

Vorverarbeitungsschritte wie Skalierung, Normalisierung und Transformationen sowie die
den Lernprozess steuernden Modellparameter sind standardméfig festgelegt. Es besteht

jedoch die Option, viele dieser Parameter anzupassen. Eine vollstdndige Auflistung der
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vordefinierten Parameter findet sich im Anhang D.

Der Trainingsprozess beginnt mit dem Laden der Trainingsdaten anhand der in einer
config.yaml-Datei spezifizierten Pfade und Klassendefinitionen. Dies umfasst das Einlesen
der Bilder und zugehorigen Labels. Um die Genauigkeit zu verbessern, wird das Modell
mit Gewichten eines vortrainierten Modells initialisiert. Diese Gewichte werden wéhrend
des Trainings mittels Backpropagation basierend auf einer Verlustfunktion angepasst.

Die Verlustfunktion setzt sich aus mehreren Komponenten zusammen:

¢ Bounding Box Loss: Beschreibt die Differenz zwischen den vorhergesagten und

tatsachlichen Positionen der Bounding Boxes.

e Classification Loss: Beschreibt die Abweichung zwischen der vorhergesagten und
der tatsdchlichen Objektklasse.

e Objectness Loss: Bemisst den Fehler bei der Einschétzung der Objektprasenz

innerhalb der Bounding Box.

Standardméfig kommen wihrend des Trainings diverse Mechanismen zur Optimierung

des Lernprozesses zum Einsatz:

e Adam-Optimierer: Ermdoglicht eine dynamische Anpassung der Lernrate im Trai-

ningsverlauf, was die Konvergenz verbessert.

e Early Stopping: Initiiert einen automatischen Trainingsabbruch bei Ausbleiben

weiterer Verbesserungen.

o L2-Regularisierung: Dient der Privention von Uberanpassung durch Bestrafung

iberméafig grofler Gewichte.

Zur Evaluierung der Generalisierungsfihigkeit auf unbekannte Daten erfolgt nach dem
Training eine Uberpriifung des Modells anhand der Validierungsdaten. Im Anschluss

werden die Modellgewichte mit der besten Validierungsleistung gespeichert. [3]

5.2.2 Inferenz

Die Implementierung der Inferenz erfolgt ebenfalls in einfacher Weise. Das trainierte
Modell wird geladen und mit zwei wesentlichen Argumenten aufgerufen: dem zu analy-
sierenden Bild und dem Confidence-Threshold. Der Confidence-Threshold bestimmt den
Schwellenwert der Modellzuversicht bzw. Confidence Score, ab dem ein erkanntes Objekt

als giiltig betrachtet wird. Objekte, deren Confidence Score unter diesem Schwellenwert
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liegt, werden nicht ausgegeben. [38]

Das Modell gibt fiir jedes erkannte Objekt eine Bounding Box aus, die durch vier
Koordinaten (x, y, Breite, Hohe) beschrieben wird. Zusétzlich werden die zugehorige
Objektklasse und der Confidence Score ausgegeben.

Im Kontext des zweistufigen Ansatzes ist die Klassifizierungsgenauigkeit des YOLO-
Modells zweitrangig. Der Fokus liegt vielmehr auf die Vorhersage von Bounding Boxes.
Um zu verhindern, dass das Objekterkennungsmodell zum limitierenden Faktor im
System wird, muss sichergestellt werden, dass méglichst fiir alle NVE-Ziffern Bounding
Boxes ausgegeben werden, auch wenn dabei die Klassifizierungszuversicht gering ist. Aus
diesem Grund wird der Confidence-Threshold reduziert, wodurch die Empfindlichkeit
des Modells bei der Bounding-Box-Vorhersage erhéht wird. In der Abbildung 5.6 ist der
Einfluss niedriger und hoher Confidence-Threshold-Werte auf die Ausgabe der Bounding
Boxes dargestellt.

Abbildung 5.6: Einfluss des Confidence-Thresholds auf die Erkennung von NVE (eigene
Darstellung)

5.2.3 Non-Maximum Suppression (NMS)

Wie im Grundlagenkapitel erlautert, wird bei YOLO-Modellen der NMS-Algorithmus
eingesetzt, um redundante Detektionen zu eliminieren. Der Standard-NMS-Algorithmus
funktioniert jedoch klassenbasiert. Dies bedeutet, dass NMS ausschliefilich auf Bounding
Boxes angewendet wird, die derselben Klasse zugeordnet sind [38]. Uberlappende Boun-
ding Boxes mit unterschiedlichen Klassenvorhersagen werden nicht eliminiert. Obwohl
dieser Ansatz auf den ersten Blick plausibel erscheint, erweist er sich im Kontext des
vorliegenden Anwendungsfalls als problematisch.

Die erhohte Empfindlichkeit des Modells fithrt zur Ausgabe zahlreicher irrelevanter
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Bounding Boxes, die teilweise mit den relevanten tiberlappen. Da diese iiberlappenden
Bounding Boxes nicht immer derselben Klasse zugeordnet werden - etwa wenn das
Modell in einem Bereich nahe einer Ziffer falschlicherweise eine andere Ziffer erkennt -
eliminiert der standardméfig implementierte NMS-Algorithmus diese Bounding Boxes
trotz Anpassungen des IoU-Thresholds nicht. Dies lasst sich deutlich in Abbildung 5.7
beobachten.

Abbildung 5.7: Ausgabe irrelevanter und iiberlappender Bounding Boxes aufgrund er-
hohter Empfindlichkeit des Modells (eigene Darstellung)

Aufgrund dieser Problematik wird ein benutzerdefinierter NMS-Algorithmus implemen-
tiert, der klassenunabhéngig arbeitet. Im Gegensatz zum klassenbasierten NMS, das
nur Bounding Boxen derselben Klasse vergleicht, beriicksichtigt der klassenunabhéngige
Ansatz lediglich die rdumliche Uberlappung der Boxen, unabhingig von der Klassenzu-
ordnung.

Die Funktionsweise des klassenunabhangigen NMS-Algorithmus basiert auf der Berech-
nung der IoU zwischen jeder Bounding Box. Zunéchst wird die Bounding Box mit dem
hochsten Confidence Score ausgewahlt und beibehalten. Anschlieend wird die ToU
zwischen dieser Box und allen verbleibenden Boxen berechnet. Boudning Boxes, deren
ToU-Wert eine festgelegte Schwelle iiberschreitet, werden verworfen, da sie als Duplikate
der priorisierten Box betrachtet werden. Im néchsten Schritt wird die Box mit dem
nédchsthochsten Confidence Score ausgewéhlt und der Prozess wiederholt. Dieser iterati-
ve Prozess wird fortgesetzt, bis alle relevanten Boxen iiberpriift wurden, wodurch am
Ende nur die Bounding Boxes mit der héchsten Zuversicht und minimaler Uberlappung
erhalten bleiben. Die Abbildung 5.8 veranschaulicht den Effekt des klassenunabhéngigen
NMS-Algorithmus.
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Abbildung 5.8: Filterung irrelevanter und tiberlappender Bounding Boxes (eigene Dar-
stellung)

5.2.4 Clusterbildung

Wie aus der Abbildung 5.8 ersichtlich wird, werden nach Anwendung des NMS-Algorithmus
iiberlappende Bounding Boxes erfolgreich eliminiert. Dennoch verbleiben weiterhin fir
die Erkennung irrelevante Bounding Boxes. Um zu gewéhrleisten, dass ausschliefSlich die
NVE-Ziffern ausgegeben werden, ist eine zusétzliche Filterung erforderlich.

Hierfiir wird der DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)-
Algorithmus aus der sklearn-Bibliothek verwendet. DBSCAN ist ein Clustering-Verfahren,
das Datenpunkte basierend auf ihrer Dichte in Gruppen bzw. Cluster zusammenfasst.
In diesem Fall werden die Bounding Boxes anhand ihrer Mittelpunkte gruppiert.
Zunichst wird eine Funktion implementiert, die fiir jede Bounding Box die Koordinaten
des Mittelpunkts berechnet, welche dann als Grundlage fiir die Clusterbildung dienen.
Anschlieend wird der DBSCAN-Algorithmus auf diese berechneten Zentren angewendet.
Der Algorithmus verwendet zwei wesentliche Parameter. Der e-Parameter definiert den
Radius, innerhalb dessen Punkte als benachbart gelten. Der MinPts-Parameter bestimmt
die Mindestanzahl an Punkten, die innerhalb dieses Radius liegen miissen, damit ein
Punkt als Kernpunkt eines Clusters klassifiziert wird. Kernpunkte fungieren als Zentren
von Clustern. Punkte mit einer geringeren Nachbaranzahl werden entweder als Rauschen
eingestuft oder als Randpunkte eines Clusters betrachtet. Randpunkte, obgleich selbst
keine Kernpunkte, gehéren zum Cluster, sofern sie innerhalb des festgelegten Radius von
einem Kernpunkt erreichbar sind. Punkte, die weder ausreichend Nachbarn aufweisen
noch von einem Kernpunkt erreichbar sind, werden als Rauschen kategorisiert und bei
der Clusterbildung unberiicksichtigt gelassen. [15]

Zur Bestimmung eines optimalen e-Parameters wird ein Python-Skript implementiert.
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Dieses ermittelt den maximalen Pixelabstand zwischen benachbarten NVE-Boxes in den
annotierten Trainingsbeispielen. Basierend auf dieser Analyse wird ein e-Parameter von
23 Pixeln festgelegt, der zusétzlich eine Sicherheitsreserve beinhaltet. Dies gewédhrleistet,
dass auch Ziffern, die aufgrund von Verformungen des Etiketts weiter voneinander
entfernt liegen, dennoch dem NVE-Cluster zugeordnet werden

Der MinPts-Parameter wird auf zwei festgelegt, wodurch die mittleren 16 NVE-Ziffern
als Kernpunkte und die dufleren zwei als Randpunkte gelten, was der typischen Struktur
einer NVE entspricht. Die durch DBSCAN gebildeten Cluster und die als Rauschen

identifizierten Bounding Boxen sind in Abbildung 5.9 zu sehen.

Abbildung 5.9: Clusterbildung durch DBSCAN (eigene Darstellung)

Nach der Clusterbildung wird das NVE-Cluster identifiziert, indem das grofite Cluster
(in Abbildung 5.9 rot markiert) ausgegeben wird. Dies stellt in diesem Fall eine geeignete
Herangehensweise dar, da die NVE stets die grofite zusammenhéngende Folge von Ziffern
bildet. Auf diese Weise werden irrelevante Bounding Boxes aussortiert, sodass nur die
NVE-Ziffern iibrig bleiben. Dieser Prozess wird anschaulich in Abbildung 5.10 illustriert

Abbildung 5.10: Filterung der Ergebnisse durch Auswahl des grofiten Clusters (eigene
Darstellung)
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5.2.5 Extraktion

Nach Abschluss des Filterungsprozesses erfolgt eine Sortierung der Ziffern entsprechend
ihrer rdumlichen Position im Bild. Dafiir werden die entsprechenden Bounding Boxes
nach ihrer x-Koordinate sortiert. Im Anschluss erfolgt die Extraktion der NVE-Ziffern.
Dieser Schritt umfasst das Ausschneiden und Skalieren der von den Bounding Boxes
umschlossenen Bildbereiche (siehe Abb. 5.11).

Abbildung 5.11: Extrahierte NVE-Ziffern (eigene Darstellung)

Die extrahierten Ziffern werden temporéar gespeichert und anschlieSend fur die Klassifi-

zierung verwendet.
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5.3 Umsetzung der zweiten Stufe

Die zweite Stufe des Systems baut auf der ersten Stufe auf und umfasst weitere wichtige
Komponente (siche Abb. 5.12).

Abbildung 5.12: Aufbau der zweiten Stufe (eigene Darstellung)

Ahnlich wie das Objekterkennungsmodell muss auch das CNN-Modell vor seinem Einsatz
zur Inferenz trainiert werden. Die Erkennung der NVE erfolgt sequenziell, wobei die
NVE-Ziffern nacheinander dem Modell zugefithrt und anschliefend zusammengefiihrt
werden. Im Anschluss werden im bestehenden System bereits implementierte Funktionen

zur heuristischen Reparatur und Validierung eingesetzt.

5.3.1 Training

In dieser Arbeit werden die Netzwerkarchitekturen VGG16 und LeNet-5 verwendet.
Wéhrend VGG16 im PyTorch-Framework vorimplementiert ist und direkt eingesetzt
werden kann, muss die Architektur von LeNet-5 manuell definiert werden.

VGG16 und LeNet-5 unterscheiden sich erheblich in ihrer Architektur und Parameteran-
zahl. VGG16 akzeptiert Eingaben in einer Gréfle von 224x224 Pixeln mit drei Farbkanélen
(RGB). Die Architektur besteht aus insgesamt 16 gewichteten Schichten, darunter 13
Convolutional-Schichten und 3 Fully-Connected-Schichten. Die Convolutional-Schichten
verwenden 3x3 Filter. Nach jeweils zwei oder drei Convolutional-Schichten folgt eine
Max-Pooling-Schicht, die die Auflésung der Feature Maps um die Hélfte reduziert. Am

Ende des Netzwerks befinden sich drei vollstidndig verbundene Schichten: die erste mit
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4096 Neuronen, die zweite ebenfalls mit 4096 Neuronen und die letzte Schicht mit 1000
Neuronen fiir die Klassifikation im urspriinglichen ImageNet-Datensatz (1000 Klassen).
Fir die spezifische Aufgabenstellung in dieser Arbeit wird die letzte Schicht an die
Anzahl der zu klassifizierenden Klassen angepasst. Mit seiner tiefen Architektur ist
VGG16 primar fiir komplexe Bildklassifizierungsaufgaben und grofie Datenmengen ge-
eignet. Bei kleineren Datensétzen kann die Tiefe der Architektur jedoch zum Overfitting
fiihren. Um auch bei kleinen Datensitzen eine gute Generalisierbarkeit zu erreichen,
sind zusétzliche Anpassungen an der Modellstruktur des Netzes erforderlich. [46] Die
Struktur der VGG16-Architektur ist in der Abbildung 5.13 dargestellt.

Abbildung 5.13: Aufbau der VGG16-Architektur [36]

LeNet-5 besteht aus 5 gewichteten Schichten, darunter zwei Convolutional-Schichten,
zwei vollsténdig verbundene Schichten und eine Output-Schicht. Es akzeptiert Eingaben
mit einer Grofle von 32x32 Pixeln in Graustufen. Die Convolutional-Schichten verwenden
5x5 Filter und sind zur reduzierung des Feature Maps jeweils mit einer Pooling-Schicht
verbunden. Nach den beiden Convolutional-Schichten folgen zwei vollstandig verbundene
Schichten mit 120 bzw. 84 Neuronen. Die letzte Schicht dient der Klassifikation und
besteht urspriinglich aus 10 Neuronen. Obwohl LeNet-5 aufgrund seiner einfacheren
Netzwerkarchitektur bei komplexeren Aufgaben nicht die Genauigkeit von VGG16
erreicht, liefert es in datenarmen Umgebungen dennoch solide Ergebnisse. [26]

Die Struktur der LeNet-5-Architektur ist in Abbildung 5.14 dargestellt.
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Abbildung 5.14: Aufbau der LeNet-5-Architektur (verdnderte Darstellung) [36]

Das VGG16-Modell wird fiir vergleichende Zwecke in zwei Varianten implementiert:
In der ersten Variante wird ein vortrainiertes Modell verwendet, bei dem die vorderen
Schichten eingefroren und nur die hinteren Schichten neu trainiert werden. In der zweiten
Variante wird das Modell vollstindig von Grund auf neu trainiert. Das LeNet-5-Modell
wird nur von Grund auf implementiert, da keine vortrainierte Version verfligbar ist.
Der Klassifikator des VGG16-Netzes wird an das Klassifizierungsproblem mit 10 Zif-
fernklassen (Ziffern “0” bis “9”) angepasst. Dafiir werden die hinteren Schichten modi-
fiziert (Dense Schcihten in der Abbildung 5.13). In der neuen Struktur werden ReLU-
Aktivierungsfunktionen eingefithrt sowie Dropout-Mechanismen zur Regularisierung
verwendet. Der Dropout-Ansatz wirkt dem Overfitting entgegen, indem wéhrend des
Trainings zuféllig ausgewéhlte Neuronen in den vollverkniipften Schichten deaktiviert
werden. Dies reduziert die Abhéngigkeit des Modells von einzelnen Neuronen, da das
Netzwerk gezwungen ist, robustere Merkmalsreprédsentationen zu lernen, was die Gene-
ralisierungsfahigkeit verbessert.

In beiden Modellen wird als Verlustfunktion die Cross-Entropy Loss verwendet, welche
eine Softmax-Aktivierung mit dem negativen Log-Likelihood-Verlust fiir Mehrklassen-
Klassifikationsprobleme kombiniert. Fiir das Training kommt der RMSprop-Optimierer
zum Einsatz. RMSprop basiert auf dem Gradientenabstiegsverfahren und bietet durch
die Beriicksichtigung der Schwankungen der Gradienten eine adaptive Anpassung der
Lernrate.

Die Genauigkeit der Modelle wird nach jeder Epoche wéhrend des Trainings sowohl
auf den Trainings- als auch auf den Validierungsdaten berechnet. Dabei wird fiir jede

Vorhersage die Klasse mit der hochsten Output-Wahrscheinlichkeit gewédhlt und mit
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den tatsédchlichen Labels verglichen. Die Gewichte des Modells werden im Anschluss

basierend auf der héchsten Validierungsgenauigkeit ausgewéahlt und gespeichert.

5.3.2 Inferenz

Fiir die Inferenz werden die Modelle in dhnlicher Weise wie bei YOLOvV9 geladen. Beim
LeNet-5-Modell ist eine explizite Definition der Netzwerkarchitektur erforderlich, da es
sich um ein benutzerdefiniertes Modell handelt. Im Gegensatz dazu ist VGG16 bereits
in PyTorch implementiert, wodurch eine erneute Definition der Architektur entfallt.
Vor der Durchfiithrung der Inferenz werden die Modelle in den Evaluierungsmodus
versetzt. Die Vorhersage der Ziffern erfolgt durch einen einfachen Modellaufruf, bei dem
das zu klassifizierende Bild als Argument iibergeben wird. Dabei durchlduft das Bild
zundchst die gleiche Vorverarbeitung wie die Validierungs- und Testdaten wéahrend der
Trainingsphase. Dieser Prozess umfasst die Skalierung, Normalisierung und Umwandlung
des Bildes in einen Tensor.

Nach Abschluss der Inferenz generiert das Modell fiir jede mogliche Klasse eine Softmax-
Wahrscheinlichkeit. Diese Wahrscheinlichkeiten reprédsentieren die vom Modell einge-
schitzte Zugehorigkeit des Bildes zu den jeweiligen Klassen. Als endgiiltige Vorhersage

wird die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit ausgewahlt.

5.3.3 Zusammenfiihrung der Ergebnisse

Nach der Erkennung der einzelnen Ziffern einer NVE werden die Ergebnisse zur voll-
stdndigen Nummer zusammengefiithrt. Das Modell verarbeitet zundchst die extrahierten
Ziffern in der Reihenfolge ihrer Position im Bild und sortiert nach der X-Koordinate.
Die Vorhersage fiir jede Ziffer wird gespeichert, wobei die zuvor festgelegte Sortierung
die korrekte Reihenfolge sicherstellt. Im néchsten Schritt werden die Vorhersagen der
einzelnen Ziffern zu einer vollstdndigen NVE verbunden. Diese Ziffernfolge stellt die
vom Modell erkannte NVE dar.

Bei der Auswertung der Ergebnisse auf Testdaten wird die erkannte NVE mit der erwar-
teten Nummer verglichen, die im Dateinamen des Bildes kodiert ist. Dieser Vergleich

ermoglicht eine Bewertung der Genauigkeit des Modells.

5.3.4 Heuristische Reparatur

Zur Korrektur der Ergebnisse wird eine im bestehenden System bereits implementierte

Methode verwendet. Diese iiberpriift zunéchst, ob 18 Ziffern erkannt wurden. Falls dies
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zutrifft, werden die ersten 9 Ziffern der Nummer automatisch durch das festgelegte
Standardprafix ,,341009200% ersetzt. Dieses Préfix setzt sich aus der Kombination der
Reservierungsziffer und der Basisnummer der NVE zusammen (vgl. Abschnitt 2.6). Bei
der Erkennung von weniger als 18 Ziffern bleiben diese unveréndert. Der Reparaturprozess
stellt sicher, dass bekannte, feste Teile der Nummer korrekt sind, selbst wenn bei der

Erkennung Fehler auftreten.

5.3.5 Validierung

Nach der Erkennung und heuristischen Korrektur der NVE wird eine Validierung mittels
Priifziffer durchgefiihrt. Die letzte Ziffer der 18-stelligen NVE dient dabei als Priifziffer.

Der Prozess der Validierung sieht wie folgt aus:

1. Die ersten 17 Ziffern der erkannten NVE werden extrahiert.

2. Diese Ziffern werden einer spezifischen Gewichtung unterzogen. Dabei werden die

Ziffern abwechselnd mit 1 und 3 multipliziert, beginnend mit der ersten Ziffer.
3. Die Produkte werden aufsummiert.

4. Basierend auf dieser Summe wird eine neue Priifziffer berechnet. Dies geschieht,
indem die Summe durch 10 geteilt und der Rest bestimmt wird. Die Differenz
zwischen 10 und diesem Rest ergibt die neue Priifziffer. Falls diese Differenz 10

betragt, wird die Priifziffer auf 0 gesetzt.

Im Anschluss wird die berechnete Priifziffer mit der urspriinglich erkannten Priifziffer
verglichen. Bei Ubereinstimmung wird die NVE als valide eingestuft und fiir die weitere
Verarbeitung freigegeben. Stimmen die Priifziffern nicht iiberein, wird das Ergebnis als

nicht valide klassifiziert und von der weiteren Verarbeitung ausgeschlossen.
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5.4 Zusammenfiihrung beider Stufen

Die Integration des YOLOv9-Modells fiir die Ziffernlokalisierung und des CNN fiir
die Ziffernerkennung wird in einem End-to-End-System umgesetzt. Hierfir wird eine
Verarbeitungspipeline entworfen, die die Bilddaten aufnimmt, das YOLOv9-Modell zur
Lokalisierung aufruft, die Ergebnisse filtert und die extrahierten Ziffern an das CNN zur
Erkennung weiterleitet (siehe Abb. 5.15).

Abbildung 5.15: Verarbeitungsschritte des neuen Systems (verdnderte Darstellung) [36]
[38]

Nach Durchfithrung der Reparatur- und Validierungsschritte gibt das System die NVE

als Zeichenkette aus.
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In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Modelle prasentiert und evaluiert.
Anschlieflend erfolgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse, auf deren Grundlage die

beste Modellkombination ausgewahlt wird.

6.1 Performance der Objektlokalisierung

Bei der Evaluierung der Leistungsfahigkeit von Objekterkennungsmodellen ist die Fest-
legung einer geeigneten Bewertungsmetrik mafligeblich. Es existiert eine Vielzahl von
Metriken, deren Einsatz in Abhéngigkeit vom spezifischen Anwendungsfall variiert. Die
Auswahl einer geeigneten Metrik setzt ein Verstéandnis der zugrundeliegenden Prinzipien
voraus, weshalb im Folgenden einige zentrale Begriffe und Definitionen erldutert werden.
Zunéchst wird die mehrklassige Objekterkennung betrachtet. Dabei wird zwischen vier

Arten von Erkennungen unterschieden:
o True Positive (TP): Ein Objekt wurde korrekt lokalisiert und richtig klassifiziert.
o False Negative (FN): Ein tatséchliches Objekt wurde nicht erkannt.

 False Positive (FP): Ein Bereich wurde félschlicherweise als Objekt klassifiziert

oder einem Objekt wurde die falsche Klasse zugeordnet.

o True Negative (TN): Kein Objekt war vorhanden und der Bereich wurde korrekt

als “Hintegrund” klassifiziert.

Ob eine Erkennung als True Positive oder False Positive gewertet wird, hdngt dabei vom
gewihlten IOU-Schwellenwert ab. Dieser legt fest, ab welcher Uberlappung zwischen
richtig klassifiziertem und tatséchlichem Objekt eine Erkennung als korrekt gilt.

Die Abbildung 6.1 veranschaulicht die Arten der Objekterkennung am Beispiel der
Ziffernerkennung. Griin umrandete Rechtecke stellen die vom Modell vorhergesagten
Bounding Boxes dar, wihrend schwarze Rechtecke die Ground-Truth-Boxen der jewei-

ligen Ziffern markieren. Oberhalb der vorhergesagten Boxen zeigen kleine Ziffern die
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Klassifikation des Modells an, wobei griine Ziffern korrekte und rote Ziffern falsche

Klassifizierungen kennzeichnen.

Abbildung 6.1: Fille von mehrklassigen Objekterkennungen am Beispiel der Ziffererken-
nung (eigene Darstellung)

Diese Erkennungsarten finden ihre Anwendung in der sogenannten Confusion Matrix,
welche in Abbildung 6.2 dargestellt ist. Sie zeigt, wie gut das Modell zwischen den

verschiedenen Klassen unterscheidet und bildet die Basis fiir die Berechnung weiterer

Leistungsmetriken.

Abbildung 6.2: Confusion Matrix (hier fiir bindre Klassifikation) (eigene Darstellung).
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Zwei wesentliche Metriken, die sich aus diesen Erkennungsarten ergeben, sind Precision
und Recall. Precision gibt den Anteil der korrekt vorhergesagten Objekte einer Klasse im

Verhéltnis zu allen als dieser Klasse zugeordneten Erkennungen an. Die Formel lautet:

TP
PreCiSion = m (61)

Eine hohe Precision bedeutet, dass das Modell wenige False Positive Erkennungen hat,
d.h. es identifiziert iberwiegend echte Objekte korrekt, aber moglicherweise auf Kosten
der Vollstandigkeit.

Recall hingegen gibt den Anteil der korrekt erkannten Objekte einer Klasse im Verhéltnis

zu allen tatséchlichen Objekten dieser Klasse an. Er wird wie folgt definiert:

TP
Recall = m (62)

Als geeignete Metrik fiir das entwickelte Objekterkennungsmodell und den Anwendungs-
fall erscheint zunéchst der Recall sinnvoll, da ein hoher Recall darauf hinweist, dass
viele der tatséchlich vorhandenen Ziffern erkannt werden.

Wie bereits im Abschnitt 5.2.2 erldutert, wird fiir die Lokalisierung der NVE-Ziffern der
Confidence Threshold bewusst niedrig gewéhlt, um moglichst alle Ziffern zu lokalisieren.
Obgleich dies einen negativen Einfluss auf die Klassifizierung haben kann, spielt das
im Rahmen des entwickelten Systems eine untergeordnete Rolle. Dies fithrt somit dazu,
dass viele der lokalisierten Ziffern falsch erkannt werden.

Der Nachteil bei der Betrachtung des Recalls in der mehrklassigen Objekterkennung
besteht darin, dass, wenn ein Objekt zwar richtig lokalisiert, aber falsch klassifiziert wird
(was im Kontext des entwickelten Systems zuldssig ist), dies nicht nur ein False Positive
aufgrund der falschen Klassenzuordnung erzeugt, sondern auch ein False Negative fiir
das Objekt (siche Abb. 6.1). Die so entstandenen False Negatives wirken sich negativ auf
den Recall-Wert aus, da sie filschlicherweise als nicht erkannte Objekte gewertet werden,
obwohl sie korrekt lokalisiert wurden und fiir die nachgelagerte Klassifikationsstufe zur
Verfiigung stehen.

Um dieses Problem zu umgehen, wird die Aufgabenstellung als einklassige Objekter-
kennung betrachtet. Das bedeutet, dass fiir das Modell alle Objekte, auch wenn sie zu
unterschiedlichen Klassen gehoren, als eine Klasse behandelt werden. Das Modell kann
somit nur eine Klasse erkennen. Dies beseitigt die oben genannten Probleme, da nun

bei korrekter Lokalisierung keine falsche Klassifizierung erfolgt und somit keine False
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Negatives entstehen, die den Recall verfilschen konnten. Dies wird anschaulich in der
Abbildung 6.3 dargestellt.

Abbildung 6.3: Falle von einklassigen Objekterkennungen am Beispiel der Ziffererken-
nung (eigene Darstellung)

Um das YOLOvV9-Modell auf diese Weise zu evaluieren, miissen zunéchst alle Klassen in
den annotierten Textdateien in eine einzige Klasse umgewandelt werden. Dafiir wird ein
Python-Skript entwickelt, das alle bestehenden Klassen automatisch durch die Klasse
“0” ersetzt. Die Koordinaten der Bounding Boxes bleiben dabei unverédndert.

Das YOLOv9-Modell wird fiir die im konzeptionellen Teil definierten Szenarien trainiert.

Dabei gelten folgende Bedingungen:
e Die Anzahl der Epochen wird fiir alle Szenarien auf 200 festgelegt.
e Die Bewertung und Ermittlung des Recalls basiert ausschliefSlich auf den Testdaten.
o Fir die Berechnung des Recalls wird ein IoU-Schwellenwert von 0,9 festgelegt.

e Confidence Threshold wird auf 0,02 festgelegt und bleibt bei diesem Wert auch

fiir Evaluierung des Kombinierten Systems.

Die durchgefiihrte Test fithren zu den folgenden Ergebnissen:
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Tabelle 6.1: Recall-Werte bei unterschiedlichen Szenarien mit IoU=0,9 auf dem Testda-

tensatz
Szenario | Recall @loU=0,9
30 0,90
50 0,92
100 0,94
150 0,95

Die Ergebnisse in der Tabelle 6.1 verdeutlichen, wie sich der Recall in Abhéngigkeit
von der Anzahl der Trainings- und Validierungsdaten entwickelt. Im ersten Szenario,
bei dem 30 Trainingsbilder verwendet wurden, erreicht der Recall einen Wert von 0,90.
Dies bedeutet, dass 90% der tatsdchlich vorhandenen Ziffern unter oben genannten
Bedingungen detektiert werden. Mit der Erhéhung der Trainingsdatenmenge auf 50
steigt der Recall-Wert auf 0,92. Dieser Trend setzt sich auch bei den Szenarien mit 100
und 150 Trainingsbildern fort, bei denen der Recall auf 0,94 bzw. 0,95 steigt.

Die Interpretation dieser Ergebnisse ldsst darauf schliefen, dass das Modell mit zuneh-
mender Trainingsdatenmenge immer préziser bzw. zuverlassiger in der Lokalisierung
der Ziffern wird. Dies steht im Einklang mit den Erwartungen, da ein Modell mit mehr
Trainingsdaten in der Lage ist, besser generalisierende Merkmale zu erlernen, die zu
einer héheren Lokalisierungsgenauigkeit fithren. Ein relativ hoher IoU-Schwellenwert
von 0,9 impliziert, dass das Modell nicht nur eine korrekte Lokalisierung der Ziffern
erreichen muss, sondern auch, dass die Ubereinstimmung zwischen den vorhergesagten
und den tatsédchlichen Bounding Boxes sehr prézise sein muss. Der hohe Recall-Wert
bei 150 Trainingsbildern trotz des strengen IoU-Schwellenwertes deutet darauf hin,
dass das Modell eine gute Fahigkeit zur préizisen Lokalisierung entwickelt hat. Die in
Abbildung 6.4 dargestellten Ergebnisse der lokalisierten NVE-Ziffer unterstreichen die
Leistungsfahigkeit des Modells.
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Abbildung 6.4: Lokalisierung von NVE-Ziffern aus dem Testdatensatz unter verschiede-
nen Bildqualitdten und geometrischen Bedingungen (eigene Darstellung)

Das entwickelte Modell zeigt sich Robust bei der Lokalisierung von Ziffern unter un-
terschiedlichen und herausfordernden Bedingungen. Wie in der Abbildung dargestellt,
werden sowohl Bilder mit stark eingeschrinkter Qualitéit als auch verformten Etiketten
korrekt verarbeitet. Dies zeigt, dass das Modell in der Lage ist, auch bei erheblichen
Abweichungen in der Bildqualitdt sowie bei unregelméafligen geometrischen Formen
zuverléssig zu arbeiten. Dies ist mafigeblich fiir das Gesamtsystem da die Leistungsfihig-
keit des nachgelagerten CNN-Modells direkt von der Prézision der Objektlokalisierung
abhangt.

6.2 Performance der Erkennung

Die Auswahl der Metrik fiir die Erkennungsmodelle héngt von der Klassifikationsaufgabe.
Ein haufig verwendete Performance-Metrik ist die Genauigkeit bzw. Accuracy. Sie zeigt
den Anteil der korrekt klassifizierten Datenpunkte im Verhéltnis zur Gesamtzahl der
Datenpunkte. Um eine aussagekréftige Bewertung zu liefern setzt diese Metrik voraus,
dass die Klassen moglichst gleich verteilt sind. Bei unausgeglichenen Klassenverteilungen

kann die Accuracy irrefihrend sein, da sie auch dann hoch ausfallen kann, wenn das
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Modell die dominante Klasse bevorzugt und die kleinere Klasse komplett ignoriert.
Die Abbildung 6.5 zeigt die Klassenverteilung der NVE-Ziffern im Testdatensatz.

Abbildung 6.5: Klassenverteilung der NVE-Ziffern im Testdatensatz (eigene Darstellung)

Die Analyse der oberen Klassenverteilung offenbart eine signifikante Ungleichgewichtung
der Ziffernklassen. Besonders auffillig ist die starke Uberreprisentation bestimmter
Ziffern, wie etwa der “0” mit 541 Instanzen. Im Gegensatz dazu stehen deutlich unterre-
prasentierte Klassen, darunter die Ziffern “6”, “7” und “8”, die jeweils nur 67 Mal im
Datensatz vorkommen. Diese Ungleichheit in der Verteilung kann sich auf die Leistungs-
bewertung des Modells auswirken, insbesondere bei der Verwendung von Accuracy als
Metrik. Das Modell kann dazu neigen, die dominante Klasse, in diesem Fall die Ziffer
“0”, zu bevorzugen und dabei die selteneren Klassen zu vernachléssigen. Dies kénnte
zu einer hohen Genauigkeit fiithren, ohne dass das Modell tatsédchlich eine addquate
Leistung bei der Klassifikation der weniger vertretenen Ziffern erbringt.

Angesichts der vorliegenden Klassenverteilung ist es sinnvoll, zusétzlich alternative
Metriken in Betracht zu ziehen, um die Modellleistung differenzierter zu evaluieren. Bei

ungleicher Klassenverteilung wird héufig die F1-Score-Metrik eingesetzt. Die F1-Score
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wird mathematisch als harmonisches Mittel von Precision und Recall definiert und kann

wie folgt formuliert werden:

Precision - Recall

F1=2 (6.3)

" Precision + Recall

Ein Wert von 1 indiziert eine perfekte Balance, wahrend ein Wert von 0 darauf hinweist,
dass entweder die Precision oder der Recall gleich null ist. Dies macht die F1-Score
besonders wertvoll, wenn das Ziel darin besteht, die Leistung des Modells bei der Identi-
fikation sowohl haufiger als auch seltener Klassen zu maximieren. Der F1-Score wird
haufig auch in Prozent angegeben.

Die Macro-F1-Score wird verwendet, um den Einfluss der unterschiedlichen Klassen-
héufigkeiten auf die Gesamtbewertung auszugleichen. Dabei wird der F1-Score fiir jede
Klasse berechnet und anschlieend das arithmetische Mittel dieser Werte gebildet, ohne

Berticksichtigung der Klassenhédufigkeiten. Die Formel fiir die Macro-F1-Score lautet:
1 n
Flnacro = 5 ZFlz (64)
i=1

Hierbei steht n fiir die Anzahl der Klasse und F'1; fir den F1-Score der Klase 1.
Macro-F1-Score ist fiir diesen Fall besonders sinnvoll, da sie jeder Klasse das gleiche
Gewicht bei der Bewertung der Modellleistung gibt. Dadurch wird verhindert, dass
die Leistung auf héufig vertretenen Klassen die Gesamtbewertung dominiert, und die
Modellleistung auf seltenen Klassen wird angemessen beriicksichtigt. Aus diesem Grund
wird hier Macro-F1-Score als primére Metrik festgelegt.

Fiir die Evaluierung werden die im Abschnitt 5.3.1 beschriebenen Netzwerkarchitekturen
fiir die im konzeptionellen Teil definierten Szenarien trainiert. Fiir diesen Abschnitt

gelten folgende Bedingungen:
e Die Anzahl der Epochen wird fiir alle Szenarien auf 200 festgelegt.
e Die Lernrate wird auf 0,0004 festgelegt.
e Data Augmentation Transformationen werden beim Training verwendet.

e Als primére Metrik wird der Macro-F1-Score eingesetzt, wahrend die Accuracy als

zusétzliche Vergleichsmetrik dient.

e Die Bewertung der Leistung erfolgt auf nicht vortrainierte Modelle und ausschlief3-
lich auf den Testdaten.
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Die Ergebnisse der durchgefiihrten Tests werde in der Tabelle 6.2 dargestellt.

Tabelle 6.2: Performance-Vergleich zwischen VGG16 und LeNet-5

Szenario VGG16 LeNet-5
Macro-F1-Score | Accuracy in % | Macro-F1-Score | Accuracy in %
in % in %
30 98,23 98,83 98,24 98,94
50 98,55 99,05 99,12 99,27
100 98,82 99,11 99,13 99,33
150 98,97 99,22 99,22 99,39

Die obere Tabelle zeigt den Leistungsvergleich der Modelle VGG16 und LeNet-5 unter
verschiedenen Trainingsszenarien.

VGG16 erreicht bei 30 Trainingsbeispielen einen Macro-F1-Score von 98,23% und eine
Accuracy von 98,83%. Im Vergleich zu den urspriinglichen Erwartungen zeigt sich, dass
das Modell auch bei einer geringeren Datenmenge eine solide Leistung erbringt. Mit
einer wachsenden Anzahl an Trainingsdaten verbessert sich die Leistung kontinuierlich.
Bei 150 Trainingsbeispielen erreicht es schlielich einen Macro-F1-Score von 98,97% und
eine Accuracy von 99,22%.

LeNet-5 zeigt insgesamt etwas bessere Ergebnisse. Bei 30 Trainingsbeispielen erreicht es
einen Macro-F1-Score von 98,24% und eine Accuracy von 98,94%, dhnlich wie VGG16.
Mit zunehmender Trainingsdatenmenge erzielt LeNet-5 jedoch verbesserte Ergebnisse.
Bei 150 Trainingsbeispielen erreicht es einen Macro-F1-Score von 99,22% und iibertrifft
damit VGG16 um 0,25%. Dies deutet auf eine gleichméfligere Klassifikation tiber alle
Klassen hin. Auch die Accuracy von LeNet-5 mit 99,39% liegt signifikant iiber der
von VGG16, was zeigt, dass LeNet-5 entgegen den Erwartungen insgesamt eine hohere
Genauigkeit erreicht, insbesondere bei einer grofieren Anzahl an Trainingsdaten. Auch
iiberraschend ist, dass die Modelle selbst in den Szenarien mit stark reduzierten Trai-
ningsdaten (Szenarien 30 und 50) eine hohe Genauigkeit beibehalten. Dies deutet darauf
hin, dass sie in der Lage sind, auch aus begrenzten Daten sinnvolle Muster zu lernen

und diese erfolgreich auf die Testdaten anzuwenden. Mogliche Griinde dafiir kénnen die
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6 Evaluierung und Ergebnisse

effektiven Regularisierungsmechanismen sowie die angewandten Data-Augmentation-
Transformationen sein, die die Generalisierungsfdhigkeit der Modelle verbessern.
Obgleich die Ergebnisse auf den ersten Blick sehr hohe Werte aufweisen, muss bertick-
sichtigt werden, dass selbst eine Genauigkeit von 99,39 % bei der Erkennung von NVE
zu groflen Abweichungen fithren kann, da ein NVE nur dann als korrekt erkannt gilt,
wenn alle 18 Ziffern fehlerfrei erkannt werden.

Fiir ein besseres Verstdndnis der Vorhersageleistung bei einzelnen Klassen bietet es sich
an, die normalisierte Confusion-Matrix zu analysieren. Hierzu wird das LeNet-5-Modell
im Szenario mit 30 Trainingsbildern betrachtet (sieche Abb. 6.6)

Abbildung 6.6: Normalisierte Confusion-Matrix im Szenario mit 30 Trainingsbildern
und dem LeNet-5-Modell (eigene Darstellung)
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Die Confusion Matrix zeigt, dass das Modell eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit bei
den meisten Klassen aufweist, insbesondere bei den Ziffern “0” bis “5” sowie “9”, bei
denen die Genauigkeit zwischen 98% und 99% liegt. Dies bedeutet, dass das Modell
in diesen Fillen fast immer die richtige Klasse erkennt. Die Klasse “7” und “8” zeigen
eine etwas niedrigere Genauigkeit von 97%. Eine Ausnahme bildet die Klasse “6”, bei
der die Genauigkeit nur bei 93% liegt. Hier treten vermehrt Fehlklassifikationen auf,
wobei 6% der Instanzen féalschlicherweise als Klasse “5” erkannt werden. Dies deutet
darauf hin, dass das Modell insbesondere Schwierigkeiten hat, die Ziffern “5” und
“6” korrekt zu unterscheiden. Dies ist auf sehr d&hnliche Merkmale der beiden Klassen
zuriickzufithren. Das liegt unter anderem daran, dass die Anzahl der Instanzen der Ziffer
“6” im Trainingssatz sehr gering ist. Ein dhnliches Bild zeigt auch der Confusion Matrix
Im Szenario mit 150 Traingsdaten (sieche Abb. 6.7).
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Abbildung 6.7: Normalisierte Confusion-Matrix im Szenario mit 150 Trainingsbildern
und dem LeNet-5-Modell (eigene Darstellung)

Auch in diesem Szenario wird die zahl “6” unterreprasentiert. Jedoch mit 97% in einem
viel geringeren Maf} als im vohherigen Fall. Bei allen andere Klassen zeigt das Modell
gute Erkennungsgenauigkeit, sodass nur die Ziffer “6” als eine Engstelle Idetifiziert
werden kann. Insgesamt sind die Fehlklassifikationen marginal und betreffen meist nur

1% der Instanzen.
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6.3 Performance der kombinierten Ansatze

Um eine vergleichende Analyse mit dem bestehenden System zu erméglichen, wird zur
Bewertung der Gesamtleistung des neuen Systems die NVE-Erkennungsrate als Metrik

verwendet. Diese Metrik wurde bereits im Abschnitt 3.3 erldutert. Zur Evaluierung

werden drei Modelle in jedem der festgelegten Szenarien gegeniibergestellt:

1. YOLOvV9 in Kombination mit LeNet-5

2. YOLOvV9 in Kombination mit VGG16

3. YOLOvV9 allein

Anzumerken ist, dass fiir einen reprasentativen Vergleich die Tests ohne den Einsatz der

heuristischen Reparatur durchgefiihrt werden.

Fiir diesen Abschnitt gelten folgende Bedingungen:

o Es werden die im Abschnitt 6.2 trainierten Modelle eingesetzt.

e Heuristische Reparatur wird nicht angewendet.

e Die Bewertung der Leistung erfolgt auf nicht vortrainierten Modellen und aus-
schliefflich auf den Testdaten.

e Als Vergleichsmetrik wird die NVE-Erkennungsrate verwendet.

Die Tabelle 6.3 zeigt den Vergleich der drei OCR-Tools hinsichtlich der NVE-Erkennungsrate.

Tabelle 6.3: Vergleich der Modelle anhand der NVE-Erkennungsrate

Szenario | YOLOvV9 + LeNet-5 YOLOvV9 + VGG16 YOLOvVY
30 93 % 92 % 83 %
50 95 % 93 % 88 %
100 96 % 94 % 93 %
150 97 % 95 % 93 %

Die Ergebnisse zeigen, dass die Kombination aus YOLOv9 und LeNet-5 in allen Szenari-

en die hochsten Erkennungsraten erzielt, wihrend YOLOvV9 als alleinstehendes Modell
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durchweg niedrigere Erkennungsraten aufweist.

Im Szenario mit der geringsten Datenmenge von 30 Trainingsbeispielen zeigt die Kom-
bination mit VGG16 eine Erkennungsrate von 92%, die von LeNet-5 mit 93% knapp
iibertroffen wird. Beide Kombinationen iibertreffen die Leistung von YOLOvV9 um 9 bzw.
10 Prozentpunkte. Diese Diskrepanz verringert sich jedoch mit zunehmender Datenmen-
ge, was auf eine hohere Sensitivitdt von YOLOv9 gegeniiber limitierten Trainingsdaten
im Vergleich zu den CNN-Modellen hindeutet.

Die hochste Genauigkeit wird bei beiden Kombinationen im datenreichsten Szenario
mit 150 Trainingsbeispielen erreicht. Hierbei erzielt die Kombination aus YOLOv9 und
LeNet-5 eine Genauigkeit von 97%, wihrend YOLOv9 mit VGG16 eine Genauigkeit von
95% erreicht. Im Kontrast dazu erreicht YOLOv9 Modell seine Hochstleistung von 93%
bereits im Szenario mit 100 Trainingsbildern und zeigt dariiber hinaus keine weitere
Verbesserung.

Die Evaluation der entwickelten Modelle offenbart eine deutliche Leistungssteigerung ge-
geniiber der bestehenden EasyOCR-Losung. Alle implementierten Modellkombinationen
ibertreffen die NVE-Erkennungsgenauigkeit von EasyOCR, die bei 77% liegt, signifikant.
Besonders bemerkenswert ist die Leistung im Szenario mit 50 Trainingsbeispielen, wo die
Kombination aus YOLOvV9 und LeNet-5 eine Genauigkeit von 95% erreicht und damit
18 Prozentpunkte iiber dem Ergebnis von EasyOCR liegt. Diese Leistung tibertrifft
die urspriinglichen Anforderungen an die Erkennungsgenauigkeit deutlich. Die beste
Gesamtleistung wird ebenfalls von der Kombination YOLOvV9 und LeNet-5 erzielt, die
eine Verbesserung von 20 Prozentpunkten gegeniiber EasyOCR aufweist.

Die Abbildung 6.8 illustriert durch das neue System korrekt erkannten Beispiel von
NVE-Bildern.
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Abbildung 6.8: Korrekte Erkennung von NVE mit YOLOv9 und LeNet-5 (eigene Dar-
stellung)

Die Abbildung zeigt, dass das System sowohl mit Bildern hoher Qualitét, wie sie in der
obersten Reihe zu sehen sind, als auch mit Aufnahmen von geringerer Qualitit effektiv
arbeiten kann. Bemerkenswert ist die Fahigkeit des Systems, NVE-Nummern auch unter
ungilinstigen Lichtverh&ltnissen zu erkennen. Ebenso stellen verschwommene Bilder oder
verformte Zahlen keine grofleren Hindernisse fiir das System dar.

Trotz der insgesamt guten Erkennungsraten gelingt es dem System nicht immer, die
Ziffern vollstdndig zu erkennen. Die Abbildung 6.9 illustriert die drei Beispiele aus dem
Szenario mit 150 Trainingsbildern, bei denen eine vollstdndige Erkennung nicht erreicht

wurde

Abbildung 6.9: Fehlerhafte Erkennung von NVE mit YOLOvV9 und LeNet-5 (eigene
Darstellung)

Die roten Rechtecke in der Abbildung verdeutlichen die problematischen Bereiche fiir
das System. Im ersten Bild scheitert das YOLOv9-Modell daran, die Ziffern 1 und 0
zu trennen, und lokalisiert sie filschlicherweise als eine einzige Zahl. Dies zeigt eine
Schwachstelle bei der Unterscheidung sehr eng beieinanderliegender Ziffern.

Das mittlere Beispiel offenbart ein vollstdndiges Versagen sowohl der Lokalisierung als

auch der Erkennung. Die wenigen lokalisierten Ziffern konnten vom CNN-Modell nicht
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korrekt erkannt werden. Der Grund hierfiir liegt in der unzureichenden Begradigung
des ausgeschnittenen Etiketts, was zu einer ungiinstigen Perspektive fiihrt. Da das
YOLO-Modell nur gerade Bounding-Boxes vorhersagen kann, werden bei stark geneigten
Bildern Ziffern oft mit Teilen anderer Ziffern zusammen extrahiert. Infolgedessen kénnen
diese vom CNN-Modell nicht korrekt erkannt werden.

Im letzten Beispiel wird die Ziffer 0 falschlicherweise als 8 klassifiziert, was auf die starke
Deformation der Ziffer zuriickzufiihren ist.

Die Messung der durchschnittliche Verarbeitungsgeschwindigkeit erfolgt mit der gleichen
Hardwaresystemkonfiguration die im konzeptionellen Teil beschrieben wird.

Es ergeben sich die folgenden Ergebnisse:

Tabelle 6.4: Vergleich der Modelle anhand der Verarbeitungszeit in Bildern pro Sekunde

Szenario | YOLOvV9 + VGG16 YOLOvV9 + LeNet-5 YOLOv9
Bilder/s Bilder/s Bilder/s

30 1,92 9,44 5,26

50 2,04 2.33 5,56

100 1,85 2,44 5,00

150 1,96 2,38 9,56

Die in Tabelle 6.4 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass YOLOvV9 allein die schnellste
Verarbeitungszeit erzielt und in allen Szenarien die héchste Rate an Bildern pro Sekunde
erreicht. Im Vergleich dazu liegen die kombinierten Modelle mit VGG16 und LeNet-5
hinsichtlich der Verarbeitungszeit deutlich darunter, wobei LeNet-5 eine etwas hohere
Geschwindigkeit als VGG16 aufweist. Mit 5,26 Bildern pro Sekunde iibertrifft YOLOv9
auch die Verarbeitungsrate von EasyOCR, das eine Rate von 3,3 Bildern pro Sekunde
erreicht. Dies zeigt, dass YOLOvV9 hinsichtlich der Geschwindigkeit sowohl gegeniiber
den kombinierten Modellen als auch gegeniiber EasyOCR {iiberlegen ist. Zudem lésst
sich aus den Ergebnissen ableiten, dass die Verarbeitungszeit keine Korrelation mit der
Menge der Trainingsdaten aufweist.

Alle Modelle erfiillen die Anforderungen an Verarbeitungsgeschwindigkeit
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6.4 Bewertung der Dateneffizienzstrategien

Wie bereits im Abschnitt 5.3.1 erldutert, erfolgt das Training des VGG16-Modells sowohl
mit als auch ohne vortrainierte Gewichte. Bei der Verwendung des vortrainierten Modells
werden die vorderen Schichten eingefroren, wihrend nur die hinteren Klassifikations-
schichten neu trainiert werden. Diese Methode zielt darauf ab, bereits gelerntes Wissen
auf die spezifische Aufgabe der NVE-Erkennung zu tibertragen. Die Tabelle 6.6 fasst die

Ergebnisse der durchgefiithrten Tests zusammen.

Tabelle 6.5: Vergleich der Leistung von VGG16 mit und ohne vortrainierte Gewichte
bei verschiedenen Trainingsdatensétzen

Szenario VGG16 ohne Vortraining VGG16 vortrainiert
Macro-F1-Score | Accuracy in % | Macro-F1-Score | Accuracy in %
in % in %
30 98,23 98,83 75,41 82,08
50 98,55 99,05 80,11 84,87
100 98,82 99,11 80,35 85,22
150 98,97 99,22 80,58 85,55

Die Ergebnisse zeigen deutliche Unterschiede zwischen dem Training mit und ohne vor-
trainierte Gewichte. Entgegen der hdufigen Annahme, dass Transfer Learning besonders
bei begrenzten Datensétzen vorteilhaft ist, zeigt sich hier ein gegenteiliges Bild.

Das Modell ohne Vortraining erzielt in allen untersuchten Szenarien durchweg bessere
Ergebnisse, sowohl hinsichtlich der Accuracy als auch des Macro-F1-Scores. Besonders
auffillig ist der Leistungsunterschied im Szenario mit nur 30 Trainingsbildern. Das vor-
trainierte Modell erreicht lediglich einen Macro-F1-Score von 75,41% und eine Accuracy
von 82,08%, was deutlich unter den Werten des Modells ohne vortrainierte Gewichte
liegt. Mit steigender Anzahl der Trainingsbilder verbessert sich zwar die Leistung des
vortrainierten Modells, erreicht aber maximal nur 80,58% fiir den Macro-F1-Score und
85,55% fiir die Accuracy. Diese Werte bleiben signifikant hinter den Ergebnissen des
Modells ohne Vortraining zuriick.

Die vergleichsweise niedrigen Macro-F1-Scores des vortrainierten Modells deuten darauf
hin, dass es insbesondere Schwierigkeiten bei der Erkennung seltener Klassen hat. Dies

konnte auf eine stark unausgewogene Repriasentation der Klassen im Trainingsprozess
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hinweisen.

Die Analyse der Ergebnisse offenbart einen negativen Effekt des Transfer Learnings
auf die Klassifizierung der NVE-Ziffern, was als Negativer Transfer bezeichnet wird.
Dieser Effekt ldsst sich darauf zuriickfithren, dass die NVE-Ziffern keine Teilmenge des
urspriinglichen Trainingsdatensatzes darstellen, mit dem das vortrainierte Modell initial
trainiert wurde.

Im Gegensatz dazu erweisen sich die angewandten Data-Augmentation-Techniken als

vorteilhaft, wie das die Tabellen 6.6 und 6.7 demonstrieren.

Tabelle 6.6: Vergleich der Leistung von VGG16 mit und ohne Data Augmentation bei
verschiedenen Trainingsdatensatzen

Szenario | VGG16 mit Data Augmentation VGG16 ohne Data Augmentation
Macro-F1-Score | Accuracy in % | Macro-F1-Score | Accuracy in %
in % in %
30 98,23 98,83 97,43 98,2
50 98,55 99,05 97,51 98,44
100 98,82 99,11 97,86 98,67
150 98,97 99,22 97,96 98,68

Die Ergebnisse der Tabelle 6.6 zeigen eindeutig den positiven Einfluss von Data Augmen-
tation auf die Leistung des VGG16-Modells. In allen untersuchten Szenarien zeigt das
Modell mit Data Augmentation sowohl eine hohere Genauigkeit als auch einen verbesser-
ten Macro-F1-Score im Vergleich zum Modell ohne Augmentation. Die Leistungsdifferenz
zwischen den Modellen mit und ohne Augmentation bleibt in allen Szenarien dhnlich,
was darauf hinweist, dass Data Augmentation auch bei grofleren Trainingsdatensétzen

von Vorteil ist.
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Tabelle 6.7: Vergleich der Leistung von LeNet5 mit und ohne Data Augmentation bei
verschiedenen Trainingsdatensatzen

Szenario | LeNet5 mit Data Augmentation LeNet5 ohne Data Augmentation
Macro-F1-Score | Accuracy in % | Macro-F1-Score | Accuracy in %
in % in %
30 98,24 98,94 98,07 98,6
50 99,12 99,27 98,1 98,72
100 99,13 99,33 98,55 99,22
150 99,22 99,39 98,97 99,22

Die Analyse der Tabelle 6.7 offenbart ein dhnliches Muster fiir das LeNet5-Modell
wie zuvor beim VGG16-Modell beobachtet. Die Anwendung von Data Augmentation
fithrt durchgéingig zu verbesserten Klassifikationsergebnissen, was die Effektivitéit dieser

Technik tiber verschiedene Modellarchitekturen hinweg unterstreicht.

6.5 Validierung der Anforderungen

Die Systemanforderungen und technischen Rahmenbedingungen wurden wéhrend der
Entwicklung und Implementierung kontinuierlich iiberpriift. Der Schwerpunkt lag auf
der Verbesserung der NVE-Erkennungsrate und der Erfiillung der Anforderungen bei
begrenztem Datenvolumen. Basierend auf den Evaluierungsergebnissen wurde die Kom-
bination aus YOLOv9 und LeNet-5 als neues System ausgewéhlt. Die Tabelle 6.8 zeigt,

dass dieses System fast alle funktionalen Anforderungen erfiillt.

101



6 Evaluierung und Ergebnisse

Tabelle 6.8: Validierung der Systemanforderungen

Prioritat | Anforderung Erfiillungsgrad

1 Féhigkeit zur korrekten Klassifizierung aller Zif- Erfillt
fern von 0 bis 9

2 Steigerung der NVE-Erkennungsrate um mindes- Erfillt
tens 5% gegeniiber der bestehenden EasyOCR-
Losung

3 Leistung auch bei begrenztem Trainingsdaten- Erfillt
satz (50 Bilder)

4 Filterung irrelevanter Symbole und Ziffern Erfillt

5) Verarbeitung von mindestens einem Bild pro Se- Erfillt
kunde

6 Zuverlassige Leistung unter verschiedenen Bild-| Teilweise erfiillt
bedingungen (unscharf, dunkel, geknickt)

Das System klassifiziert zuverléssig alle Ziffern von 0 bis 9 und iibertrifft die Erken-
nungsrate der EasyOCR-Losung um 20%. Selbst mit einem Trainingsdatensatz von nur
50 Bildern erzielt das System eine um 18% hohere Erkennungsrate als EasyOCR. Die
Verarbeitungsgeschwindigkeit von mindestens einem Bild pro Sekunde wird erreicht. Es
nutzt verschiedene Filtermethoden, die sich als effektiv erwiesen haben. Das System

bewéltigt die meisten Bildbedingungen, zeigt jedoch Schwéchen bei starken Verzerrungen

und geneigten Bildern.

Alle technischen Rahmenbedingungen, wie die Entwicklung in Python, Unterstiitzung
von NVIDIA-GPUs und die Kompatibilitdt mit TensorFlow, sind erfiillt (siehe Tabelle

6.9).
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Tabelle 6.9: Validierung der technischen Rahmenbedingungen

Prioritat | Technische Rahmenbedingung Erfiillungsgrad
1 Entwicklung in Python Erfillt
2 NVIDIA-GPU und CUDA-Unterstiitzung Erfillt
4 TensorFlow-Kompatibilitat Erfillt
3 Lauffdhigkeit auf Windows-Servern Erfullt

Die Validierung bestétigt, dass die zentralen Anforderungen erfiillt sind. Die entwickelte

Losung zeigt eine hohe Leistungsfihigkeit und eignet sich fiir die praktische Anwendung.
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7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Deep-Learning-basierte Losung zur Erkennung von Num-
mern der Versandeinheit (NVE) entwickelt, die die bestehende EasyOCR-Losung in der
Erkennungsgenauigkeit deutlich iibertrifft. Der Schwerpunkt lag auf der Steigerung der
Erkennungsrate unter der Bedingung eines begrenzten Datenvolumens. Verschiedene
Deep-Learning-Methoden wurden evaluiert, wobei sich eine Kombination aus YOLOv9
zur Objekterkennung und LeNet-5 zur Klassifikation der Ziffern als optimal herausstellte.
Diese Losung erreicht eine Erkennungsgenauigkeit von 97 %, was einer Verbesserung um
20 % gegeniiber der EasyOCR-Losung entspricht. Selbst mit einem reduzierten Trainings-
datensatz von nur 50 Bildern wird eine Erkennungsgenauigkeit von 95 % erzielt, was
eine Steigerung von 18 % gegeniiber der bestehenden Losung darstellt. Die entwickelte
Losung erfiillt alle wesentlichen Anforderungen, darunter eine Verarbeitungsgeschwin-
digkeit von mindestens einem Bild pro Sekunde, und zeigt sich robust in den meisten
Bildbedingungen. Damit bietet sie ein hohes Potenzial fiir den praktischen Einsatz in
der Logistik.

7.2 Ausblick

Fir zukiinftige Arbeiten bietet sich eine gezielte Hyperparameteroptimierung an, um das
volle Potenzial der Modelle weiter auszuschopfen und die Erkennungsgenauigkeit sowie
die Robustheit des Systems deutlich zu steigern. Bei der Hyperparameteroptimierung
werden Parameter wie Lernrate, Batchgrofie oder Anzahl der Schichten gezielt angepasst,
um die Modellleistung zu maximieren. Diese Optimierung erfordert jedoch zusétzliche
Rechenkapazitdt und ist mit einem erheblichen Zeitaufwand verbunden. Der Einsatz
von Generative Adversarial Networks (GANs) konnte zudem spannende Méglichkeiten
eroffnen, um das System gezielt auf herausfordernde Szenarien vorzubereiten. Durch
die Generierung realistischer synthetischer Daten lieflen sich schwierige Bedingungen

wie stark verzerrte oder geneigte Bilder simulieren, ohne auf umfangreiche manuelle
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Datenerhebungen angewiesen zu sein. Gleichzeitig konnte der Einsatz modernerer Archi-
tekturen wie Transformer-Modelle weitere vielversprechende Fortschritte bringen, die
Erkennungsleistung auf ein neues Niveau heben und die Stabilitiat des Systems unter

anspruchsvollen Bildbedingungen verbessern.
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