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1. Einleitung

Diese Bachelorarbeit beschreibt die Erstellung und Implementierung eines faltenden neu-
ronalen Netzwerks auf einer NVIDA-CUDA-Plattform zum Detektieren von Schiffen in Echt-
zeit.

1.1. Einfuhrung in die Thematik

Ob in der Medizientechnik, als auch in der Automobilindustrie werden neuronale Netze in
vielen Bereichen eingesetzt. Besonders geeignet sind diese beim Lésen von Problemen, bei
dem ein systematisches Ldsen oft schwierig ist und viele teils unprazise Daten zu einem kon-
kreten Ergebnis fihren missen. Einige Anwendungsbeispiele sind z.B. die Bilderkennung,
Spracherkennung oder Schrifterkennung [13, vgl.]. Auch kreative Aufgaben, wie z.B. das
Kreieren von Bildern oder das Komponieren von Musik, kbnnen immer mehr von kinstlichen
neuronalen Netzen Gbernommen werden. Speziell das Deep Learning besitzt das Potential
in der Zukunft ganze Branchen positiv als auch negativ zu revolutionieren.

In dieser Thesis soll die Echtzeitfahigkeit von unterschiedlichen faltenden neuronalen Net-
zen auf einer NVIDIA-CUDA-Plattform fiir das Erkennen und Detektieren von Schiffen rea-
lisiert und anschlieBend analysiert werden. Daflir werden Convolutional Neural Networks,
zu Deutsch ,Faltende neuronale Netzwerke® (CNN) eingesetzt. Die CNNs sind kunstliche
neuronale Netze, dessen Architektur unter anderem speziell fir das Verarbeiten von Bildern
entwickelt wurde [2, vilg.]. Im Laufe dieser Bachelorarbeit werden diese unterschiedlichen
Netzwerke zu erst trainiert und anschlieBend auf der NVIDIA-CUDA-Plattform implemen-
tiert.
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1.2. Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit beschreibt zuerst die Analyse in Verbindung mit den Anforderungen im Kapitel
2. In diesem Kapitel wird analysiert, welche Hardware so wie Software den Anforderungen
der Aufgabe entspricht und unter welchen Aspekten diese flr die Arbeit gewahlt wurden.
AnschlieBBend werden im Kapitel 3 die wesentlichen Grundlagen welche fur diese Arbeit be-
nétigt werden aufgearbeitet. Das Kapitel 4 zeigt die Realisierung der Arbeit. Unter anderem
wird dort die Software und der Aufbau der unterschiedlichen Netzwerke genauer erlautert.
Zusatzlich wird im Unterkapitel 4.3 beschrieben, wie die Trainings-/Testdaten beschafft, auf-
gearbeitet und erstellt werden. Im vorletzten Kapitel 5 werden die unterschiedlichen Netzwer-
ke auf ihre Performance und Echtzeitfahigkeit getestet bzw. verifiziert. Das letzten Kapitel 6
gibt eine Zusammenfassung der Arbeit und einen Ausblick fiir die Zukunft.



2. Analyse und Anforderungen

In diesem Kapitel werden zunéchst die Anforderungen und Ziele der Arbeit analysiert. An-
schlieBend wird mit dem daraus resultierenden Ergebnis eine Auswahl der Hard- und Soft-
ware getroffen. Eine Analyse der Anforderungen ist bei der Projektplanung fundamental, da
durch Unklarheiten oder spatere Veranderungen ein hoher Kostenaufwand im Projektverlauf
entstehen kann. Diesen gilt es zu vermeiden.

2.1. Anforderungen und Ziele der Arbeit

Die Anforderungen und Ziele der Arbeit sind wie folgt klar definiert: Es soll ein faltendes neu-
ronales Netzwerk zur Detektion in Echtzeit auf einer méglichst kleinen und kostenglnstigen
Hardware implementiert werden.

2.2. Hardware

Auf Grund der Anforderungen und Recherchen stellt sich heraus, dass ein extrem ho-
her parallelisierbarer Rechenaufwand fir diese Aufgabe benétigt wird. Da bekanntlich eine
Grafic Processing Unit (GPU) bei hochgradig parallelisierbaren Programmabléaufen signifi-
kant schneller arbeitet als die CPU wird ein System bendétigt, welches eine eigene GPU
besitzt [16, vgl.]. Die meisten Frameworks fiir neuronale Netze besitzen eine GPU Unter-
stitzung. Diese beschrankt sich auf Grund der Effektivitdt zum gréBten Teil auf Compute
Unified Device Architecture (CUDA) unterstiitzte Grafikkarten von NVIDIA. Diese Erkenntnis
schrankt die Suche nach einem kleinen glinstigen System stark ein. Durch weitere Recher-
chen konnte die Wahl des Systems auf drei eingegrenzt werden. Alle drei folgenden Boards
sind Entwicklerboards von NVIDIA und besitzen eine GPU, welche CUDA unterst{tzt.
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Typ Jetson TK1 Developer Jetson TX1 Developer Jetson TX2 Developer
Kit Kit Kit

GPU NVIDIA Kepler NVIDIA Maxwell GPU 256-core Pascal GPU
"GK20A"GPU with 192 with 256-cores
CUDA cores

CPU NVIDIA 4-Plus-1 Quad-core ARM Dual-core NVIDIA
quad-core ARM Cortex-A57 Denver2 + quad-core ARM
Cortex-A15 Cortex-A57

DRAM | 2GB DDR3L 933MHz 4GB LPDDR4 8GB LPDDR4 128-bit

interface

Storage 16 GB fast eMMC 16GB eMMC 32GB eMMC

Size about 127x127mm about 222x222mm about 170x170mm

Infos - Dual IPSs (Image Singal | Dual IPSs (Image Singal

Processors) Processors)
Power | <11W typical 10-15W typical 7,5W typical
Price* | about 160 Euro About 440 Euro about 500 Euro

Tabelle 2.1.: Vergleich Entwicklerboards Jetson TK1,TX1 und TX2 von NVIDIA [5, 6, 7, *si-
liconhighway.com 06.12.2018]

In der Tabelle 2.1 ist die engere Auswahl der recherchierten Entwicklerboards zu sehen. Zu-
erst das Jetson TK1: Dieses Board ist das erste Entwicklerboard von NVIDIA mit einer GPU,
welche CUDA unterstitzt. Das Board besitzt 192 CUDA cores und ist somit einzuordnen mit
der Leistung bei einer NVIDIA GeForce GT 720 Grafikkarte. Die beiden Boards Jetson TX1
und TX2 besitzen 256 CUDA cores und sind vergleichsweise knapp Uber der GeForce GTX
285. Der Stromverbrauch aller Boards ist vergleichbar mit einer Grafikkarte sehr gering und
liegt bei allen drei zwischen 7,5W und 15W. Der RAM hat sich mit jedem Board verdoppelt.
Das Jetson TK1 besitzt 2GB DDR3, das TX1 4GB DDR4 und das TX2 8GB DDR4 RAM.
Zwei weitere wichtige Punkte sind die AbmafBe und der Preis. Dort liegt das Jetson TK1
deutlich vorne mit 127x127mm bei einem Preis von ungeféhr 160Euro. Dieses ist ein gutes
Preis-Leistungs-Verhaltnis. Aufgrund der Anforderung, dass es mdglichst klein und ginstig
sein sollte, fallt die Entscheidung auf das Jetson TK1. Anlésslich der erhéhten Datenmengen
beim Training der Netzwerke wird dort ein weitaus stéarkeres System benétigt. Hierflr wird ein
PC-Tower verwendet, der als CPU einen 17-3770 mit 3.40GHz, 16GB Ram und eine NVIDIA
GeForce GTX 970 mit 1664 CUDA cores besitzt. Dabei wird die Trainingszeit der einzelnen
Netzwerke stark reduziert.
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2.3. Software

Nachdem die Auswahl im Kapitel Hardware 2.2 auf das Jetson TK1 fallt, befasst sich dieser
Teil mit der Auswahl der passenden Software fur das TK1. Recherchen im Internet ergeben,
dass oft die gleichen Frameworks mit GPU Unterstiitzung genannt werden. Diese sind Ten-
soflow und Caffe. Tensorflow erschien 2015 und wurde von Google entwickelt. Tensorflow
wurde zundachst als internes Tool von Google geplant, bis es schlie3lich als Open-Source-
Projekt zuganglich gemacht wurde. Der Name Tensorflow beschreibt das Verfahren des Fra-
mesworks. ,Dies arbeitet mit sogenannten Data-Flow-Graphen, in denen Blindel von Daten
("Tensors") durch eine Reihe von Algorithmen verarbeitet werden, die durch einen Graph
beschrieben sind."[28]. Bei weiteren Untersuchungen stellt sich heraus, dass Tensorflow ein
64-Bit fahiges System bendtigt. Das vorhandene Jetson TK1 besitzt lediglich ein 32-Bit Sys-
tem. Somit féllt die erste Wahl auf das Caffe Framework. Caffe erschien im Jahr 2014 und
wurde von Yangqing Jia wahrend seiner Zeit am Vision and Learning Center der University of
California, Berkeley entwickelt. Caffe ist komplett in C++ geschrieben und ist somit flir hohe
Geschwindigkeiten ausgelegt. Im Internet sind einige Beitrdge zum Thema Installation von
Caffe auf dem Jetson TK1 zu finden. Die Installation ist dennoch schwieriger als gedacht.
Viele Libarys mussen per Hand installiert und Anpassungen an dem Framework vor dem
Compilieren durchgefliihrt werden. Unter anderem muss die LMDB-MAP-SIZE in src/caffe/u-
til/db.cpp, auf Grund des 32-Bit Systems manuell angepasst werden. Weitere Tests zeigen,
dass dieses Framework sehr speicherlastig und das Board dafiir nicht geeignet ist. Auf der
Suche nach Alternativen zeigt sich, dass Darknet sehr gut in das gesuchte Profil passt. Das
Darknet Framework wurde von Joseph Redmon 2013 entwickelt und wird als Open-Source
Software zur Verfligung gestellt. Dieses soll schnell, schmal und einfach zu bedienen sein
[20, vgl.]. AuBerdem gibt es im Internet Lésungen, die eine Portierung der Netzwerke zu
Caffe ermdglichen.

Fir die Bildverarbeitung wird die OpenCV Libary verwendet. Sowohl OpenCV als auch Dar-
knet besitzen eine Python API, welche die Programmierung erheblich erleichtert. Somit fallt
die Auswahl der Programmiersprache auf Python.



3. Grundlagen

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick (iber die Grundlagen, die in dem Entwurf der Anwendung
mit einbezogen werden.

3.1. Jetson TK1

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen der Software und die des Entwicklerboards dar-
gestellt. In der folgenden Abbildung 3.1, ist die Architektur des Entwicklerboards dargestellt.

EEE ENEEEENE

Kepler GPU

2160p30  2160p30
ARM7 VIDEO VIDEO AUDIO
ENCODER DECODER

USB  SECURITY = Dual

3.0  ENGINE DISPLAY  UART

MIP) DDR3L
psi/csi/  ENMCT ppprz P
HSI = LPDDRZ %

Abbildung 3.1.: Architecture of Tegra TK1 [17]
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Als GPU besitzt das Board eine Kepler GK20A GPU, welche in 28 nm gefertigt ist. Kepler
ist der Name flr die GPU Mikroarchitektur, welche 2012 von NVDIA auf dem Markt gebracht
wurde. Als CPU arbeitet ein Cortex A15 Quad-Core mit 2,3 GHZ. Zusatzlich gibt es noch
einen Kern zum Batterie sparen. Das Board besitzt auBerdem die géngigen Anschlussar-
ten, um es als eigenstandiges System zu verwenden. Diese waren z.b.: ein USB 3.0, ein
HDMI Anschluss, sowie einen fest verbauten 16GB eMMC-Speicher. Nachfolgend ist in der
Abbildung 3.2 das Jetson TK1 Entwicklerboard dargestellt. Um sich einen Eindruck Uber die
GréBe zu verschaffen, wurde ein handelstibliches Geodreieck mit einer Kantenlange von
14cm daneben gelegt.

EEEEEREEER!

}\ .: S
Njunfui
N

I Illll

Abbildung 3.2.: Darstellung Jetson TK1 im Betrieb
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3.1.1. Betriebssystem

Das Betriebssystem Linux For Tegra R21.5 (L4T R21.5) wird direkt von NVIDIA gestellt und
basiert auf einem 32-Bit Ubuntu 14.04 System mit NVIDIA Treiber. Mit der Installation des All-
in-one Paketes besitzt das Jetson TK1 bereits die benétigte CUDA Libary. Zusétzlich ist ein
OpenCV (OpenCV4Tegra) installiert, welches speziell fir die Hardware optimiert wurde.

3.1.2. CUDA

Wie bereits im Kapitel 2.2 beschrieben bendtigt das System eine NVIDIA-CUDA Unterstt-
zung. CUDA ist eine spezielle Architektur fir parallele Berechnungen, welche von NVIDIA
entwickelt wurde. Durch die Nutzung des Grafikprozessors entsteht eine deutliche Leistungs-
steigerung. Die groB3e parallele Rechenleistung ergibt sich aus der Architektur der GPU. Die
folgende Abbildung 3.3 zeigt einen Vergleich zwischen einer CPU und GPU.

CPU GPU

Control
-- ‘—-lllllllllllllll
. —HUNNENEENENANNEN
1 1 T Y

Cach
[ANENEEEEE RN R E

- 1 T N
Abbildung 3.3.: Architektur CPU VS GPU

Control

=HINNNENNENNENEEE Aw
- AT EEEEEGAEAE
-0 ) A I O

Die GPU besitzt einen kleineren Cache und Befehlssatz als die CPU. Jedoch besitzt die
GPU im Vergleich zu einer modernen CPU ein Vielfaches an einfachen Recheneinheiten. Auf
Grund dessen ist es méglich, mit ihr tausende parallelisierte Hardware-Threads zu benutzen.
Der Prozessablauf von CUDA ist in der folgenden Abbildung 3.4 vereinfacht dargestellt.
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Main CPU

| 4 (2)
procesgaqg /Enprtm result /k_'j

Instruct the processing

Processing
flow on CUDA

Abbildung 3.4.: CUDA Prozessablauf [27]

Zunachst werden die zu bearbeitenden Daten von dem Hauptspeicher in den Speicher flr
die GPU kopiert (1). Im zweiten Schritt (2) bekommt die GPU Anweisungen von der CPU zum
bearbeiten der Daten. Im vorletzten Schritt (3) werden die Daten parallel in den einzelnen
Kernen der GPU verarbeitet. Als letztes (4) wird das Ergebnis vom Speicher der GPU zurilick
in den Hauptspeicher geschrieben.

3.1.3. Programmiersprache

Als Programmiersprache wird die Skriptsprache Python verwendet. Wie bereits erwahnt,
besitzt das Darknet Framework, welches in C geschrieben ist, eine Python API. Zusétzlich
verfligt OpenCV eine Libary fir Python. Diese wurde am Anfang der 1990er Jahre von
Guido van Rossum in Amsterdam entwickelt. Er wollte eine einfach zu erlernende Pro-
grammiersprache entwickeln. Python wird stédndig von vielen Entwicklern weltweit in der
Python Software Foundation weiterentwickelt [12, vig.]. Der Interpreter ist auf allen gén-
gigen Betriebssystemen (Linux, MacOS und Windows) portiert. AuBerdem besitzt Python
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alle wichtigen Programmier-Paradigmen, welche bei der heutigen Softwareentwicklung vor-
kommen. Diese sind unter anderem: objektorientierte, aspektorientierte und strukturierte
Programmierung. Ein wichtiger Punkt spielt dabei die Syntax. Anders als z.B. in C oder
anderen Programmiersprachen, bei denen Blécke durch Klammern oder Schllsselwérter
markiert werden, wird dies bei Python durch Einrlicken geregelt. Das lasst den Code sehr
leserlich und aufgerdumt wirken. Ein Beispiel dafir ist in den folgenden zwei Listings 3.1
und 3.2 zu sehen.

// Einfache For—Schleife in C 0—99

for (int i = 0; i < 100; i++) {
printf ("Zahl %d\n", i+1);

}

Listing 3.1: For-Schleife C

#!/usr/bin/python

#Einfach For—Schleife in Pyton 0—99
for i in range(0,100):
print "Zahl "+i

Listing 3.2: For-Schleife Python

Beide Codes zeigen eine For-Schleife. Einmal in C 3.1 und sowie in Python 3.2. Wie zu
erkennen ist die For-Schleife, welche in Python Programmiert wurde, einfacher, ausdrucks-
starker und weniger fehleranfallig.

3.1.4. OpenCV

Die Open Source Computer Vision Library (OpenCV) ist eine der meist verwendeten frei ver-
fligbaren Libarys, welche Algorithmen fir Bildverarbeitung und Maschinen Learning besitzt.
Als freie Software steht sie unter der BSD-Lizenz zur Verfligung. Die OpenCV-Libary steht
fur die Programmiersprachen C, C++ und Python zur Verfigung [18]. Wie bei dem Darknet
Framework besitzt die OpenCV Libary eine Unterstlitzung fir CUDA Grafikkarten.
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3.2. Neuronale Netze

In diesem Abschnitt werden die benétigten Grundlagen fir die Neuronalen Netze vermit-
telt.

3.2.1. Naturliche neuronale Netze

Natdrliche neuronale Netze stammen aus der Biologie. Das menschliche Gehirn enthalt cirka
87 Milliarden Neuronen. Die Nuklei der Nervenzellen sind durch Axone und Dendriten, wie
in der Abbildung 3.5 zusehen, stark miteinander vernetzt.

Abbildung 3.5.: Stark vereinfachter Aufbau einer Nervenzelle [1]

Uber die Dendriten empfangen die Nervenzellen ihre Informationen von anderen Nervenzel-
len. Diese Informationen werden anschlieBend im Nukleus verarbeitet und Uber das Axon
an andere Nervenzellen weitergeleitet. Diese Informationen werden lber Chemische und
elektrische Signale Ubertragen. Ein solches natlrliches neuronales Netz lernt Uber die Ent-
wicklung neuer Verbindungen zwischen den Nervenzellen dazu. [1, vgl.]

3.2.2. Kiunstliche neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze besitzen viel Ahnlichkeit mit den natirlichen neuronalen Netzen.
Ein wichtiger Grund warum neuronale Netze erst heute so groBen Erfolg feiern kénnen, ist
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der Anstieg der Rechenleistung, mit dem viel gréBere Modelle betrachtet werden kénnen.
Anfénglich waren die Verbindungen zwischen Neuronen durch Hardware begrenzt. Heute
ist es lediglich eine Designentscheidung. Einige dieser Netze weisen heutzutage nahe zu
so viele Verbindungen pro Neuron wie eine Katze auf. [10, Vgl. S.24-25] Haufig wird in der
Literatur lediglich von neuronale Netzen gesprochen, ohne das Wort ,klnstlich® zu erwah-
nen. Der Grund hierf(ir ist, dass es in den Texten meistens offensichtlich ist, worum es sich
handelt. In dieser Arbeit wird folgend mit neuronale Netze oder nur Netze ausschlief3lich das
kinstliche neuronale Netz gemeint.

3.2.3. Aufbau

Die Grundeinheit der Neuronalen Netze sind die Neuronen, auch Units genannt. Diese sind
daflir da, Informationen von anderen Units oder aus der Umwelt aufzunehmen und sie an
andere Units oder die Umwelt modifiziert weiterzugeben. In der folgenden Abbildung 3.6 ist
der Aufbau eines einzelnen Neurons zu erkennen.

Eingabe Gewichtung Ubertragungsfunktion
Xo

Aktivierungsfunktion

Ausgabe/Aktivierung

net=2w.*x. -

Xn

DO

Abbildung 3.6.: Aufbau Neuron

Die Eingabeschicht nimmt die Information auf und leitet diese weiter. Mit der Gewichtung
wird die Starke der Verbindung zwischen den Neuronen ausgedrlckt. Ist die Gewichtung
positiv, hat ein Neuron auf ein anderes Neuron einen erregenden (exzitatorischen) Einfluss.
Eine negative Gewichtung hingegen, hat einen hemmenden (inhibitorischen) Einfluss auf
die anderen Neuronen. Bei einer Gewichtung von null, hat das Neuron keinen Einfluss auf
die anderen Neuronen. Dieses Verhalten lasst sich mit der Formel 3.1 nachvollziehen. Die
Aktivierungsfunktion wird im Kapitel 3.2.5 genauer erlautert.

net, =" IiEr(]) Wik - X (3.1)
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Somit ist jedes einzelne Gewicht W, im Endeffekt nur eine reelle Zahl, welche mit dem
Output-Wert X des entsprechenden Vorgangerneurons multipliziert wird. Jedes einzelne
Neuron bildet eine gewichtete Summe aller Vorgangerneuronen.

3.2.4. Layer

In einem kinstlichen neuronalen Netz sind die Neuronen bzw. Units schichtweise angeord-
net in sogenannten Layern. Zwischen den Schichten ist jedes einzelne Neuronen mit allen
Neuronen der darauf folgenden Schicht verbunden. Dies ist in der folgenden Abbildung 3.7
dargestellt.

Hidden-Layer Hidden-Layer

Abbildung 3.7.: Neuronales Netz

Beginnend mit der Eingabeschicht (Input-Layer). Dies ist der Startpunkt des Informations-
flusses. Die einzelnen Signale werden von den Neuronen aufgenommen und gemaf der
Gewichtung, Ubertragungsfunktion und der Aktivierungsfunktion an die nachste Schicht
(Hidden-Layer) weitergegeben. Auf Grund des Aufbaus gibt jedes Neuron seine Informati-
on an alle Neuronen der folgenden Schicht weiter. Jedes KNN hat mindestens eine Zwi-
schenschicht (Hidden-Layer). Je mehr Hidden-Layer es in einem KNN gibt, desto tiefer und
aufwendiger wird das Netz. Dann ist die Rede vom "Deep Learning". Die Anzahl von Hidden-
Layern ist theoretisch unbegrenzt, erhdht jedoch die Anzahl der benétigten Berechnungen in
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einem Netz. Nach den Zwischenschichten folgt als letztes die Ausgabeschicht, auch Qutput-
Layer genannt. Diese enthélt das Ergebnis der Informationsverarbeitung vom Netzwerk.

3.2.5. Aktivierungsfunktionen

Die Aktivierungsfunktion stellt die Verbindung zwischen dem Netzinput und dem Output (Ak-
tivitatslevel) eines Neurons dar. Sie ermdglicht dem Netz Grenzwerte einer Entscheidung zu
erlernen. Die Aktivierungsfunktion kann abhangig von der verwendeten Topologie des Net-
zes unterschiedlich gewéahlt werden. Es gibt unterschiedliche Arten von Aktivierungsfunktio-
nen. Haufig werden folgende Funktionen verwendet: Sigmoid, TanH, ReLU und Varianten
dieser Aktivierungsfunktionen. In den hier verwendeten Netzwerken wird in allen Layern, bis
auf dem letzten, die Leaky ReLU Funktion verwendet. Diese ist eine Verbesserung der ReLU
Funktion und vermeidet das sogenannte ,Dying Problem®. Dying Problem bedeutet, dass alle
negativen Werte bei dieser Funktion null sind. Dadurch kénnen sogenannte ,tote“ Neuronen
entstehen. Neuronen sind tot, wenn diese auf der negativen Seite hangen bleiben und im-
mer null ausgeben. Durch die Steigung von null im negativen Teil der RELU Funktion, ist es
sehr unwahrscheinlich, dass sich so ein Neuron erholt. Solche Neuronen spielen keine Rolle
bei der Diskriminierung der Eingabe und sind im wesentlichen unbrauchbar. Durch diesen
Effekt kann es passieren, dass im Laufe der Zeit ein groBer Teil des Netzwerks keine Funk-
tion austibt [4, vgl.]. Im letzten Layer wird eine lineare Funktion verwendet. In der folgenden
Abbildung 3.8 ist die ReLU und die verbesserte Leaky ReLU Funktion dargestellt. AuBerdem
ist die einfache lineare Funktion dargestellt, welche im letzten Layer enthalten ist.
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Abbildung 3.8.: Aktivierungsfunktionen

Wie in der Abbildung 3.8 zu erkennen, verlaufen alle drei Funktionen im positiven Teil linear,
lediglich der negative Teil unterscheidet sich voneinander.

In der nachstehenden Abbildung 3.9 ist ein Beispiel fir den Unterschied der ReLU und Leaky
ReLU Funktion zu sehen. Als Beispiel wird eine 4x4 gro3e Eingangsmatrix verwendet.
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Abbildung 3.9.: Beispiel ReLU, Leaky ReLU

Wie in der obigen Abbildung 3.9 gut ersichtlich, ist der einzige Unterschied im negativen
Bereich zu erkennen. Genau mit dieser kleinen Steigung im negativen Bereich wird das
vorher erwahnte ,dying Problem,verhindert.

3.3. Faltendes neuronales Netz

Es gibt viele verschiedene Arten von kinstlichen neuronalen Netzen. Besonders gut fur Bild-
und Audioverarbeitung eignet sich ein faltendes neuronales Netz, auch Convolutional Neural
Network (CNN/ConVNet) genannt. Ein CNN erkennt mit seinen unterschiedlichen Filtern
ortsunabhéangig Strukturen im Eingangsbild.

3.3.1. Unterschied zum einfachen Neuronalen Netz

Anders wie bei einem einfachen feedforward-Netz, verwenden die CNNs eine besondere
Architektur, die sogenannten Convolutional und Pooling Layers. Der Sinn dabei ist, eine Be-
trachtung des Inputs aus verschiedenen Schichten zu haben. Jedes Neuron im Convolution
Layer Uberprift einen bestimmten Bereich der Input Matrix. Dies ist in der nachstehenden
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Grafik 3.10 zu sehen. Aufgrund der Faltungen erhélt diese Art der neuronalen Netze ihren
Namen.

Input-Layer Hidden-Layer Output-Layer

Abbildung 3.10.: Unterschied zum einfachen neuronalen Netz

3.3.2. Aufbau

In der nachstehenden Abbildung 3.11 ist der Aufbau und Ablauf eines CNNs zu sehen.

— CAR
— TRUCK
— VAN

j D D — BICYCLE

CONVOLUTION + RELU

POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN

e
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

FULLY
CONNECTED SOFIMAX

Abbildung 3.11.: Aufbau faltendes neuronales Netzwerk [19, Quelle]

Typisch fir ein CNN sind finf oder mehr Schichten. In jeder einzelnen Schicht wird eine
Erkennung der Muster durchgefiihrt. Die erste Schicht erkennt primitive Muster, die zweite
erkennt Muster von Mustern, die dritte Schicht wiederum Muster von den Mustern zuvor.
Dieser Prozess wird fortlaufend durch die einzelnen Schichten weitergefiihrt. Dies passiert in
den Hidden-Layers. Als letztes wird die Klassifizierung durchgefiihrt, sodass am Ende eine
Wabhrscheinlichkeit der einzelnen Klassen herauskommt. Dies wird Full Connected Layer
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oder auch Dense Layer genannt. Es handelt sich um eine normale neuronale Netzstruktur,
bei der alle Neuronen mit allen Inputs und Outputs verbunden sind. Die einzelnen Schritte
werden in den nachfolgenden Abschnitten erklart.

3.3.2.1. Convolution-Layer

Wie bereits in den Abschnitten 3.3.1 und 3.3.2 erwahnt, untersuchen die Neuronen im
Convolution-Layer das Bild auf bestimmte Eigenschaften. Wie z.B. Farbzusammensetzung
oder Kanten. Dies geschieht mit sogenannten Filtern. Diese Filter sind gewissermal3en
nichts anderes als eine eigens dafiir trainierte Schicht. Solche Filter werden mit Hilfe ei-
ner diskreten Faltung realisiert. Das Ergebnis eines Filters ist der gewichtete Input eines
Bereiches und wird anschlieBend im Convolution-Layer gespeichert [11, vgl.]. Die Anzahit
der Convolution-Layer ist gleich die Anzahl der vorhanden Filter, da jeder Filter Uber das
komplette Input Bild lauft. Die Formel 3.2 lasst sich anhand der nachstehenden Abbildung
3.12 leicht erklaren.

Xio Xia Xiz Xis Xia Wao Wa s Woz Y
Xao Xz Xaz Xa3 X4 Wio Wis Wiz
Xao Xaa Xaz Xas Xas Wao Was W2

Y =Xo,0"Wo,0+Xo,1*Wao,1+Xo0,2*Wo,2+X1,0*W1,0#X1,1*W1,1+X1,2*W1 2+ X2,0'W2,0+X2,1*"W2,1+ X2 2" W22

Abbildung 3.12.: Faltung mit 3x3 Filter

In der Abbildung 3.12 wird eine 5x5 Pixel groBe Eingabematrix mit einer 3x3 grof3en Filter-
matrix gefaltet. Dazu wird das Skalarprodukt einer hier 3 - 3 Filtermatrix mit einem ebenfalls
3 - 3 groBen Teil der Eingangsmatrix gebildet.

Vi jl =3 limWak - X, (3.2)

3.3.2.2. Pooling

Das Pooling ist ein Diskretisierungsprozess zwischen den unterschiedlichen Convolution-
Layer. Dort wird mit Hilfe von Pooling Uberflissige Information verworfen. Es gibt verschie-
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dene Arten von Pooling. Die am meisten verbreitete Art ist das MaxPooling. Dabei laufen die
Layer die durch die Filter erstellten Feature Map ab und komprimieren diese. Dies geschieht
so wie in der Abbildung 3.13 dargestellt.

1 8 3 2 2x2 Maxpooling 8 5
[ >

6 2 6 1 6 6

1 2 1 6

Abbildung 3.13.: Beispiel Maxpooling

Zs = mean{s} = mean{5:,5,,...,S,} (3.3)

Wie auch in der Abbildung zuvor 3.13, werden in dieser Arbeit 2x2 Maxpool-Layer verwendet.
Durch diese Methode werden die Daten um 75 Prozent reduziert. Trotz dieser Reduzierung
bleibt die Performance des Netzwerks in der Regel gleich. Das Pooling bietet einige wichtige
Vorteile. Durch die Reduzierung der Daten wird das Netzwerk kleiner und der Rechenauf-
wand sinkt. AuBerdem sorgt das Pooling préventiv gegen Uberanpassung (Overfitting) vor.

[9]

3.3.2.3. Flattening

Wie bereits im Absatz 3.3.2 erwéhnt, wird am Ende der Hidden-Layer eine Klassifikation mit
Hilfe einer normalen neuronalen Netzstruktur (MLP) durchgeflihrt. Daflir muss die Ausgabe
des letzten Max Pooling Layers wieder in einen Vektor ausgerollt werden. Dies geschieht
durch den Flatten Layer [2, vgl.].

3.3.2.4. Softmax

Der letzte Layer enthalt bei Klassifizierungs-Problemen eine sogenannte Softmax-
Aktivierung. Diese wandelt den Output aller Output-Neuronen in die unterschiedlichen Wahr-
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scheinlichkeiten der einzelnen Klassen um. Sie bringt die Summe aller Output-Neuronen auf
eins. Zu sehen in der nachstehenden Formel 3.4.

e

U(Z)j:m

3.3.3. Trainingsablauf

Die Gewichte der einzelnen Filter und der Full Connected Layer werden zu Beginn entweder
zufallig gewahlt oder es werden vortrainierte Gewichte verwendet. Diese Gewichte werden
durch das so genannte Backpropagation 3.3.3.1 wahrend des Trainings stédndig weiter opti-
miert.

Das untrainierte Netz berechnet fur einen bestimmte Input-Datensatz ein Ergebnis und ver-
gleicht dieses mit bekannten Ergebnissen des Beispiel-Datensatzes. Daraufhin wird der Feh-
ler bzw. die GroRe der Abweichung berechnet.

3.3.3.1. Backpropagation

Wie bereits im Abschnitt vorher beschrieben, geschieht das Training mit einem sogenannten
Backpropagation-Algorithmus (Fehlerriickfihrung). Die GroBe der berechneten Abweichung
wird zurlick bis zur Eingabeschicht in das Netz propagiert. Dabei wird diese anteilig auf
das Neuron verteilt, welches maf3geblich am Fehler beteiligt war. Zusétzlich spielt die Lear-
ning Rate eine sehr groBe Rolle. Sie ist einer der wichtigsten EinstellgréBen von neuronalen
Netzen. Viel genutzte Learning Raten sind 0,001 oder 0,01. Das bedeutet, es wird nur ein
tausendstel bis ein hundertstel des errechneten Fehlers pro Durchlauf korrigiert. Dieser Zy-
klus wiederholt sich so lange, bis der Fehler klein genug ist. Mathematisch gesehen ist das
Problem ein Finden von Minimalwerten (Fehlerminimierung). [2, vgl.]

3.3.3.2. loU

loU (Intersection over union) ist eine Auswertemethode zum Bestimmten der Genauigkeit ei-
ner Detektion. Diese vergleicht unter anderem beim Training die Bounding Boxes der Testbil-
der mit denen, die vom Modell ausgegeben werden. Dafiir wird die Uberlappung der beiden
Boxen durch die Gesamtflache dieser Boxen geteilt. Bildlich ist dies in der Abbildung 3.14
dargestellt.
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Intersection

loU =

Union

Abbildung 3.14.: Berechnung loU

Anhand der Abbildung ergibt sich folgende Formel 3.5 fiir die Berechnung des loU:

_ BiAB

/ _ - -
°U=5VE,

(3.5)

Diese Werte liegen zwischen null und eins. Je naher der Wert an eins ist, desto genauer ist
die Detektion. Ein loU Wert von > 0.5 kann normalerweise als gute Vorhersage betrachtet
werden. Ein Beispiel dafir ist in der nachsten Abbildung 3.15 dargestellt.

Poor Good Excellent

Abbildung 3.15.: Beispiel zur Berechnung von loU [23]

3.3.4. Yolo

Ein einfaches CNN, welches oben in der Abbildung 3.11 beschrieben wird, eignet sich sehr
gut zum Kilassifizieren von Objekten. In dieser Arbeit soll jedoch eine zusatzliche értliche
Bestimmung der Objekte erfolgen (Detektion). Daflir wird das YOLO Verfahren von Redmon
Et al. [22] verwendet. YOLO zahlt zu den Single Shot Detectors. Der Vorteil von YOLO ist,
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dass sowohl die Lokalisierung als auch die Klassifizierung in einem Durchgang geschieht
und somit das Bild nur einmal betrachtet wird. Daher stammt der Name des Verfahrens: “You

Only Look Once “(YOLO).

Feature maps

‘ = I
o T T

CONV+PoolingCONV+Pooling

Input
Image CNN ‘ ‘ Detection
(Frame) ‘ 1
o

Bounding Box

Abbildung 3.16.: YOLO Verfahren [14]

In der obigen Abbildung 3.16 ist der Ablauf eines YOLO-Netzwerkes dargestellt. Das Konzept
von YOLO besteht darin, das Problem der Detektion als Regressionsproblem zu betrachten.
Verglichen mit einem einfachen CNN besteht bei einem YOLO-Netz kein allzu grof3er Unter-
schied. lediglich der Letzte Layer Unterscheidet sich wesentlich. Wahrend bei der Klassifi-
zierung ein Vektor als Output entsteht, ist dies bei YOLO eine dreidimensionale Matrix. Dies
ist in der blauen Markierung auf der folgenden Abbildung 3.17 dargestellt.
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Abbildung 3.17.: tiny yolo Architektur [22]

Der Aufbau der Output-Matrix wird in der nachstehenden Abbildung 3.18 genauer erlau-
tert.
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Abbildung 3.18.: Output-Box

Die Matrix aus der Abbildung 3.18 setzt sich wie folgt zusammen: die Dimension a ist abhan-
gig von der Input-Gré3e des Bildes / 32. Der Standard ist ein Input von 448x448 und ergibt
ein Grid von 7x7. Die Tiefe b besteht aus zwei Teilen. Zum ersten aus zwei Bounding Boxes
und zum zweiten aus den Klassen. Eine Bounding Box besteht aus finf Werten: die Position
der Box (x,y), die Breite (w), H6he (h) der Box und als letzter Wert eine Schatzung (c) der
Intersection over Union (loU). Der loU besagt, wie bereits zuvor erlautert 3.3.3.2, wie gut
eine Detektion mit der realen Position eines Objektes im Bild Ubereinstimmt [29, vgl.]. Mehr
zum loU ist aus dem Kapitel 3.3.3.2 zu entnehmen. Indem die Kiinstliche Intelligenz (KIl) die-
sen Wert schéatzt, entsteht ein Wert welcher ausdrickt, wie sicher sich die Kl der Schatzung
ist. Die letzten Werte entsprechen der Anzahl der vorhanden Klassen (p,). Somit einspricht
die Tiefe b = 2 - 5 + K/assen. In der Nachstehenden Abbildung 3.19 sind die einzelnen
Elemente dargestellt.
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Ground-truth bounding box
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Abbildung 3.19.: Elemente der Output-Box

Somit ergeben sich fiir jedes einzelne Grid eine Klassifikation sowie Einschatzung der Bou-
ding Boxes. Wenn der Mittelpunkt eines Objekts in ein Grid fallt, ist dies Grid fir die Erken-
nung dieses Objekts verantwortlich.



4. Realisierung

In diesem Teil der Arbeit, geht es um die Realisierung und das Erstellen der Trainings- /
Testdaten.

4.1. Framework

Wie bereits zuvor im Kapitel Software 2.3 erlautert, wird fir diese Arbeit das Darknet Frame-
work verwendet. Dies wird wie auf der Entwicklerseite [21] beschrieben flr das Training auf
dem PC und fur die Detektion auf dem Jetson TK1 installiert. Damit das kompilieren funk-
tioniert, ist es wichtig, dass die Makefiles auf die beiden Boards abgestimmt werden. Unter
anderem muss die Flag fir die GPU gesetzt werden, damit das Framework die Grafikkarte
zum bearbeiten verwendet. In den nachfolgenden Listings 4.1 und 4.2 sind die Anpassungen
der beiden Makefiles firr die unterschiedlichen Systeme zu sehen.

i GPU=1

> CUDNN=1
3 OPENCV=1
4+ OPENMP=0
s DEBUG=0
6

7 ARCH= —gencode arch=compute_30,code=sm_30 \

8 —gencode arch=compute_35,code=sm_35 \

9 —gencode arch=compute_50,code=[sm_50,compute_50] \

10 —gencode arch=compute_52,code=[sm_52,compute_52]

1 # —gencode arch=compute_20,code=[sm_20,sm_21] \ This one is deprecated?

13 # This is what | use, uncomment if you know your arch and want to specify
142 ARCH= —gencode arch=compute_52,code=compute_52

15

s ifeq ($(GPU), 1)

17 COMMON+= —DGPU —1/usr/local/cuda—9.2/include/

s CFLAGS+= —DGPU

9 LDFLAGS+= —L/usr/local/cuda—9.2/lib64 —Icuda —lcudart —lcublas —Icurand
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20 endif

Listing 4.1: Makefile Trainings-PC

1 GPU=1

> CUDNN=0
s OPENCV=1
+ OPENMP=0
s DEBUG=1
6

7 ARCH= —gencode arch=compute_30,code=sm_30 \

8 —gencode arch=compute_35,code=sm_35 \

9 —gencode arch=compute_50,code=[sm_50,compute_50] \

10 —gencode arch=compute_52,code=[sm_52,compute_52]

1 # —gencode arch=compute_20,code=[sm_20,sm_21] \ This one is deprecated?

13 # This is what | use, uncomment if you know your arch and want to specify
142 ARCH= —gencode arch=compute_32,code=compute_32

15

i ifeq ($(GPU), 1)

17 COMMON+= —DGPU —I/usr/local/cuda/include/

18 CFLAGS+= —DGPU

19 LDFLAGS+= —L/usr/local/cuda/lib —Icuda —lcudart —lcublas —Icurand

20 endif

Listing 4.2: Makefile Jetson-TK1

Werden diese beiden Listings 4.1 und 4.2 miteinander verglichen ist zu erkennen, dass bei
dem Trainings-PC zusétzlich das CUDNN gesetzt ist. Dieses wird zum Trainieren der Netz-
werke benétigt. Ein weiterer Punkt ist die Anpassung der Architektur (ARCH) an die unter-
schiedlichen Grafikkarten. Diese wird aus der CUDA Toolkit Dokumentation entnommen [15,
5.5. Virtual Architecture Feature List]. Die NVIDIA Geforce 970 GTX verwendet die Maxwell
(compute_52) und das Jetson-TK1 die Kepler (compute_32) Architektur. Zusatzlich missen
die Pfade der CUDA Libary entsprechend angepasst werden. Wenn alles funktioniert, gibt
die Eingabe von "./darknet"als Ausgabe "usage: ./darknet <function>"zurtick. Zusehen in der
Abbildung 4.1.

torben@torben-optiPlex-7010:~/darknetS ./darknet
usage: ./darknet <functions>

torben@torben-0ptiPlex-7010:~/darknets

Abbildung 4.1.: Test des Darknet Frameworks
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4.2. Aufbau der unterschiedlichen Netzwerke

In diesem Teil der Arbeit geht es um die Auswahl und den Aufbau der verwendeten Netz-
werke (Detektoren). Wie bereits vorher erwahnt, fallt die Wahl des Netzwerks auf das Tiny-
YOLOv2 Netzwerk. Die folgende Tabelle 4.1 begriindet die Wahl des Netzwerks.

Model Train Test | mAP | FLOPS FPS | required GPU-RAM
Old YOLO VOC 2007+2012 | 2007 | 63,4 | 40,19Bn | 45 -

SSD300 VOC 2007+2012 | 2007 | 74,3 | - 46 -

SSD500 VOC 2007+2012 | 2007 | 76,8 | - 19 -

YOLOv2 VOC 2007+2012 | 2007 | 76,8 | 34,90 Bn | 67 4GB

YOLOvV2 544x544 | VOC 2007+2012 | 2007 | 78,6 | 59,68 40 4GB

Tiny YOLO VOC 2007+2012 | 2007 | 57,1 | 6,97 207 | 1GB

Tabelle 4.1.: Vergleich unterschiedlicher Netzwerke (Detektoren) [20]

Alle Netzwerke aus der Tabelle 4.1 wurden mit dem VOC 2007+2012 Datensatz trainiert.
Dieser Datensatz enthalt 11530 Bilder mit 20 Klassen. Ein Vergleich der Performance und
Geschwindigkeit frames per second (FPS) der Netzwerke aus der Tabelle 4.1 zeigt, dass
Tiny YOLO mit Abstand das schnellste Netzwerk ist und lediglich 1GB GPU Memory bend-
tigt. Obwohl das Tiny-YOLO 10mAP ungenauer ist, fallt die Wahl auf dieses Netz. Bei der
Realtime-Detektion hat die Geschwindigkeit einen héheren Stellenwert. ,mAP* ist die Metrik
zum Messen der Genauigkeit von Objektdetektoren. Es ist der Durchschnitt der maximalen
Genauigkeit bei verschiedenen Auswertungen.

Die Architektur des Tiny-YOLO Netzwerk, ist in der Abbildung 3.17 zu sehen. Das Tiny-YOLO
ist eine einfachere Version des YOLOv2 Detektors. YOLOv2 besitzt 24 Converloution-Layer,
gefolgt von zwei fully connected layers (FC). Das Tiny-YOLO Netzwerk dagegen, lediglich
neun Converloution-Layer mit flacheren feature maps. Dadurch wird der Rechenaufwand
erheblich reduziert. Fir diese Arbeit werden insgesamt sechs verschiedene abgeanderte
Tiny-YOLO Netzwerke verwendet. Diese sind wie folgt aufgebaut:
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Abbildung 4.2.: Aufbau der zu trainierenden Netzwerke
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Die oben gezeigte Abbildung 4.2, stellt den Aufbau der Netzwerke dar. Es werden folgende
Werte angepasst:

e X fUr die EingangsgrdBe des Netzwerks (X - X Pixel)
e Cn flr die Anzahl an Filter

Die nachfolgende Tabelle 4.2 zeigt die unterschiedlichen zu verwendenden Netzwerke, die
in dieser Arbeit verwendet und miteinander verglichen werden. Die Filtergr6Be betragt bei
allen Convolution Layer 3 - 3 - Cn.

Config X C1/C2|C3|C4|C5|C6|C7 C8 C9

yolov2-tiny- 416x416 | 16 | 32 | 64 | 128| 256| 512| 1024 | 1024 | 1024
voc_standart

yolov2-tiny- 416x416 |8 | 16 | 32 | 64 | 128| 256| 512 | 512 | 512
voc_standart_half_filters

yolov2-tiny- 352x352 | 16 | 32 | 64 | 128| 256| 512| 1024 | 1024 | 1024
voc_352x352

yolov2-tiny- 352x352 |8 | 16| 32 | 64 | 128| 256| 512 | 512 | 512
voc_352x352_half filters

yolov2-tiny- 288x288 | 16 | 32 | 64 | 128| 256| 512| 1024 | 1024 | 1024
voc_288x288

yolov2-tiny- 288x288 (8 | 16 | 32 | 64 | 128| 256| 512 | 512 | 512
voc_288x288 half filters

Tabelle 4.2.: Verwendete Netzwerke

Wie der Tabelle 4.2 zu entnehmen, gibt es sechs unterschiedliche Kombinationen der Netz-
werke. Es gibt drei Eingangsgré3en, mit je zwei unterschiedlichen Anzahlen an Filtern bei
den Convolution Layern. Einmal die Standardgré3e und sowie die halbierte Filteranzahl in
jedem Convolution Layer. Die Idee dabei ist, je kleiner die Eingangsgréf3e und je weniger
Filter benétigt werden, desto weniger Berechnungen werden bendtigt und somit wird die Ge-
schwindigkeit des Netzwerks erhght. Diese Einstellungen werden in der Config-Datei der
einzelnen Netzwerke eingestellt. Den Aufbau einer solchen Datei, ist in dem nachfolgenden
Listing 4.3 gezeigt. Es zeigt Ausschnitte aus der yolov2-tiny-voc_standart Config von der
Tabelle 4.2.

[net]

# Testing
#batch=1
#subdivisions=1
# Training
batch=64
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subdivisions=8
width=416
height=416
channels=3
momentum=0.9
decay=0.0005
angle=0
saturation = 1.
exposure = 1.5
hue=.1

5

learning_rate=0.001
max_batches = 40200
policy=steps
steps=—1,100,20000,30000
#steps=—1,100,20000,30000
scales=.1,10,.1,.1

[convolutional]
batch_normalize=1
filters=16
size=3

stride =1

pad=1
activation=leaky

[ maxpool]
size=2
stride=2

[convolutional]
batch_normalize=1
filters=32
size=3

stride=1

pad=1
activation=leaky

[ maxpool]
size=2
stride=2

Listing 4.3: Aufbau yolov2-tiny-voc_standart

In den Zeilen acht und neun aus dem Listing 4.3 wird die Eingangsgré3e X definiert. Dieser
Wert muss durch 32 teilbar sein, wie bereits in den Grundlagen 3.3.4 erwéhnt, da die GroéR3e
der Ausgangsmatrix abhangig der Eingangsgré3e ist. Die Anzahl an Filtern wird z.B. in den
Zeilen 27 (C1) und 39 (C2) definiert.
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4.2.1. Unterschied SSD vs 2-Stage Detecor

Wie bereits im Kapitel 3.3.4 erwahnt, gehért YOLO zu den Single Shot Detectors kurz SSD.
Diese Variante ist auf Grund der niedrigeren Anzahlen an Rechendurchlaufen schneller.
Dennoch bringt diese Variante negative Aspekte mit sich. Die Erkennungsraten sind bei den
SSDs etwas schlechter. Alternative Netze fiir YOLO, die ebenfalls auf das Prinzip von SSD
basieren, sind folgende:

e SSD [Google]

e DSSD [Amazon]

e RetinaNet [Facebook]

Eine andere Mdglichkeit flur die Aufgabe der Detektion sind so genante 2-Stage Detektoren.
Diese bestehen aus zwei Schritten:

e Algorithmus zum Regionen finden

e Convolutional Neural Network zum Klassifizieren der Region

Anders als z.B. beim YOLO kann der Algorithmus zur Bestimmung des Ortes auch ein einfa-
ches neuronales Netz sein. Flr jede mdgliche Detektion wird anschlie3end eine extra Klassi-
fizierung durchgefihrt. Siehe Abbildung 4.3. Dementsprechend ist die Geschwindigkeit des
Netzwerks schlechter. Die Genauigkeit hingegen besser.

R-CNN: Regions with CNN features
| Wal?id ff’«gion

s :

1
FE NS > emon ves.
[y S CNN™N, :

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Abbildung 4.3.: Ablauf eines R-CNN [8]

Beispiele fur 2-Stage Detektoren sind folgende:

e R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN [Facebook]
e R-FCN [Microsoft Research]
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4.3. Erstellen der Trainings- und Testdaten

In diesem Abschnitt der Arbeit geht um den Aufbau, Beschaffung und der Vorbereitung der
Trainings und Testdaten. Ein guter Datensatz ist essenziell fir eine gute Erkennungsrate.
Je mehr unterschiedliche Bilder zum Training verwendet werden, desto besser wird die De-
tektion. Der verwendete Datensatz fir das Training in dieser Arbeit ist verhaltnismanig klein.
Dieser besteht aus circa 600 unterschiedlichen Bildern. Diese sind aufgeteilt in ungefahr 540
Bilder zum trainieren und 60 Bilder zum testen. Zum Trainieren eines YOLOv2 Netzwerkes
werden bestimmte Dateien bendtigt, damit das Framework weil3, was trainiert werden muss.
Diese bendtigten Dateien sind folgende:

e cfg/obj_ship.data
e cfg/obj_ship.names

e Und die Config-Datei von dem zu trainierenden Netz

Die ,0bj_ship.data“ sowie die ,cfg/obj_ship.names*” Dateien, sind fir alle sechs zu trainieren-
den Netze gleich. Lediglich die Config-Datei wird angepasst. Zuerst wird die ,obj_ship.data“
Datei betrachtet, welche nachfolgend im Listing 4.4 dargestelt ist.

classes= 1

train /home/torben/darknet/cfg/train. txt
valid /home/torben/darknet/cfg/test. txt
names = /home/torben/darknet/cfg/obj_ship.names
backup = backup/

Listing 4.4: Aufbau obj_ship.data

In der ersten Zeile der Datei 4.4 wird die Anzahl der zu detektierenden Klassen angege-
ben. In diesem Fall sollen nur Schiffe erkannt werden. Somit muss dort eine eins stehen.
Zeile zwei und drei geben den Pfad zu der Trainings- bzw. Testdatei an. In diesen Dateien
sind die Pfade der einzelnen Trainings und Testbilder enthalten. In der Zeile vier steht der
Pfad zu der zweiten Datei, der ,0bj_ship.names*. In dieser sind die Namen der Klassen ent-
halten. In diesem Fall nur eine und zwar ship. Dies ist im nachgehenden Listing 4.5 zu sehen.

ship
Listing 4.5: Aufbau obj_ship.names

Ausschnitte aus einer Config-Datei wurde bereits im Abschnitt 4.2 erlautert und werden spa-
ter noch im Abschnitt 4.4 fortgefihrt.
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4.3.1. Beschaffung der Daten

Zunachst werden die Bilder zum Trainieren und Testen benétigt. Es gibt einige bekannte
Datenbanken wie z.B. ImageNet, in der bereits eine gro3e Menge solcher Bilder vorhanden
sind. In dieser Arbeit werden die Bilder jedoch aus der Google Bildersuche bezogen. Da-
fir wird das Tool "google-images-download"verwendet. Dieses Tool kann einfach Uber das
Python Paketverwaltungsprogramm PIP mit ,pip install google images_download“ instal-
liert werden. Nun kann einfach mit dem Befehl ,googleimagesdownload --keywords "Schiffe,
boats, ship, ships"--limit "100"“eine Bildersuche gestartet werden. Das Tool sucht daraufhin
in Google nach den Keywords und speichert die gefundenen Bilder in einzelnen Verzeich-
nissen, die nach den Keyboards benannt sind, unter ,downloads” in dem ausgefiihrten Ver-
zeichnis ab.

4.3.2. Aufbereitung der Daten

Als nachstes missen diese Bilder aufbereitet werden. Es gibt einige doppelte und ungeeig-
nete Bilder. Ungeeignete Bilder sind z.B. Bilder welche gar kein Schiff zeigen, selbstgemalt,
viel zu klein bzw. unscharf sind oder Bilder die komplett von einer Schrift bedeckt sind. Bei-
spielhaft fir ein geeignetes und zwei ungeeignete Bilder zeigt die nachstehenden Abbildung
4.4,

geeignetes Bild ungeeignete Bilder

Abbildung 4.4.: Beispiele fir geeignete und ungeeignete Trainingsbilder
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4.3.2.1. Labeln

Als nachstes missen diese Bilder gelabelt werden, damit das Framework spater weif3,
wo genau in dem Bild sich welches Objekt befindet und welcher Teil von dem Bild nur
Hintergrund darstellt. Daftr wird fir jedes einzelne Bild eine Textdatei erstellt, in der alle
Informationen vorhanden sind. Das verwendete Format ist ein spezielles YOLO-Format und
ist wie folgt in Listing 4.6 dargestellt.

<object—class> <x> <y> <width> <height>

Listing 4.6: YOLO annoation Format

Das YOLO-Format ist simpel aufgebaut. Als erstes steht die Nummer der Objekt Klasse mit
null beginnend. Da bei dem Beispiel nur Schiffe erkannt werden, gibt es nur eine Klasse.
Diese ist somit immer null. X und Y sind die Mittelpunktkoordinaten des Objekts. Die letzten
beiden Werte width und height geben die Breite in X und Y Richtung an. Diese sind auf eins
normiert. Falls mehrere Objekte in einem Bild sind, werden diese untereinander in gleicher
Art geschrieben. In der Folgenden Abbildung 4.5 ist ein gelabeltes Bild mit der dazugehdri-
gen Datei im Listing 4.7 zu sehen.

labelimg /home /torben/Bil der/schiffe/cat.47.jpg

Box Labels
(@ Edit Label
[ difficule

] Use default label

S File List

Verify Image X:375;Y:224

Abbildung 4.5.: Lablelmg
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0 0.618000 0.684492 0.384000 0.256684
0 0.127000 0.498663 0.250000 0.377005
0 0.414000 0.362299 0.824000 0.323529

Listing 4.7: YOLO Labeldatei passend zur Abbildung 4.5

Als Hilfe fur das Labeln wurde das Python Tool labellmg von Tzutalin verwendet. Das Tool
ist ebenso in der Abbildung 4.5 zu sehen. Bei dem Tool werden die Objekte markiert und die
dazugehérige Textdatei automatisch mit dem richtigen Format erstellt. Dies vereinfacht und
beschleunigt das Labeln, sowie das Erstellen der Dateien erheblich.

4.3.2.2. Einordnen in Traings- / Testdaten

Wie bereits im Teil 4.3 beschrieben werden die Bilder in Trainings- und Testbilder eingeteilt.
Der Faktor betragt zirka zehn zu eins. Auf zehn Trainingsbilder kommt ein Testbild. Der
Aufbau der train.txt und test.txt ist in dem nachfolgenden Listing 4.8 dargestellt.

/home/torben/Downloads/obj/cat.59.jpg

/home/torben/Downloads/obj/4. 4681986_20140410083142702_1_xlarge.jpg
/home/torben/Downloads/obj/52. w29coho_0228. jpg
/home/torben/Downloads/obj/10. saver—620—002—schuetze—boote—berlin . jpg
/home/torben/Downloads/obj/cat.11.jpg

/home/torben/Downloads/obj/71. superior—cruise—ships.jpg
/home/torben/Downloads/obj/cat.3.jpg

Listing 4.8: Aufbau train.txt und test.txt

Diese Listen wurden mit der Hilfe des folgenden Python-Skripts 4.9 erstellt.

import glob, os

# Aktuelles Verzeichnis
current_dir = os.path.dirname (os.path.abspath(__file__))

# Pfad zu den Bildern
path_data = ’'/home/torben/Downloads/obj/’

# Anzahl an Trianingsbilder fA%r 1 Testbild
percentage_test = 10;

# Erstelle train.txt und test.txt
train_data = open(’'train.txt’, 'w’)

test_data = open(’test.txt’, 'w’)

# Alle .jpg Bilder aus dem Ordner in die Listen train.txt und test.txt eintragen
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counter = 1

index_test = round(100 / percentage_test)

for pathAndFilename in glob.iglob (os.path.join(current_dir, "x.jpg")):
title , ext = os.path.splitext (os.path.basename(pathAndFilename))

if counter == index_test:
counter = 1
test_data.write (path_data + title + ’.jpg’ + "\n")
else:
train_data.write (path_data + title + ’.jpg’ + "\n")
counter = counter + 1

Listing 4.9: Python-Skript train.txt und test.txt erstellen

Dieses Skript sortiert alle Bilder, welche im angegebenen Pfad in Zeile sieben enthalten sind
automatisch in die Bendtigten Listen. Dies geschieht mit dem vordefinierten Faktor von zehn
zu eins.

4.4. Trainieren der Netzwerke

In diesem Abschnitt geht es um das Trainieren der unterschiedlichen Netze. Zunéachst mis-
sen einige Werte in der Config-Datei 4.3 der Netze fiir das Training angepasst werden. Daflr
wird in Zeile 6 batch auf 64 und in Zeile 7 subdivisons auf 8 gesetzt. Die Variable batch gibt
an, wie viele Bilder fir jeden Trainingsschritt (lteration) verwendet werden sollen. Der Punkt
subdivison gibt den Teiler fiir die batch GréBe an. Somit wird der batch von 64 Bildern in 8
kleine batches aufgeteilt 64 /8. Daraus ergeben sich acht kleine batches zu je acht Bilder pro
Iteration, diese werden der GPU zur Verarbeitung Ubergeben. Sind diese 8 bachtes abgear-
beitet, beginnt eine neue lteration. Steht eine starke GPU mit viel VRAM zur Verfligung, kann
die batch size erhoht oder die subdivsion reduziert und somit effektiver und schneller trainiert
werden. Spater, zum Testen der Netzwerke sollten, diese Werte auf eins gesetzt werden. Ein
weiterer wichtiger Punkt ist die learning_rate, welche bereits im Abschnitt 3.3.3.1 erlautertet
wurde. Diese andert sich durch folgende Parameter im laufe des Trainings:

e policy=steps: Bedeutet, dass die nachstehenden steps und scales Parameter die lear-
ning rate anpasst im laufe des Trainings.

e steps=1,100,20000,30000: Gibt an, nach wie vielen lterationen die learning rate ange-
passt wird.

e scales=.1,10,.1,.1: Mit diesen Werten wird die rate nach den oben gewahlten steps
angepasst.



o

4. Realisierung 45

Max_batches gibt an, wie viele lterationen maximal trainiert werden sollen. Als n&chstes
werden die einzelnen Netzwerke trainiert. Der Trainingsprozess wird wie folgt gestartet:

torben@torben-0ptiPlex-7010:~/darknet$ ./darknet detector train /path/datafile.data

/path/yolo.cfg darknet19 448.conv.23 > /path/trainoutput.txt]]

Abbildung 4.6.: Traning der Netze

Bei dem Trainingsbefehl von 4.6 werden mit darknet19_448.conv.23 vortrainierte Gewichte
Ubergeben. Dies soll laut den Entwicklern [20] ein schnelleres Erreichen des Trainingsziels
bewirken. Damit ist das Trainieren des Netzes gestartet. Der Trainingsfortschritt wird in die
Textdatei weitergeleitet und nach Fertigstellung des Trainings analysiert. Nachstehend im
Listing 4.10 ist ein Ausschnitt der Trainingsdatei zu sehen.

40199: 0.420257, 0.345440 avg, 0.001000 rate, 1.004303 seconds, 2572736 images
40200: 0.246859, 0.335582 avg, 0.001000 rate, 1.029924 seconds, 2572800 images

Listing 4.10: Training output

Der Ausschnitt 4.10 zeigt nur den wichtigen Teil der letzten beiden Iterationen einer Trai-
ningsdatei. Zum Auswerten des Trainings sind folgende drei Werte wichtig [26, vgl.]:

e 40199 und 40200 geben den lterationsschritt an.
e 0.420257 und 0.236859 zeigen den totalen Fehler, auch total loss genannt an.

e 0.345440 und 0.335582 Zeigen den Durchschnitt des total loss an. Dieser ist der aus-
schlaggebende Wert beim Training und sollte méglichst gering sein. Je geringer dieser
ausfallt, desto héher ist die Erkennungsrate des Netzes. Ideal ware ein Wert von unter
0.06.
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Die loss Funktion zum berechnen des Fehlers ist in der Formel 4.1 dargestellt.

loss = /OSSIocaIization + lossconfidence + IOSSCIassification (4-1)

Die Formel 4.1 kann in drei einzelne Abschnitte unterteilt werden. Diese sind in der Abbildung
4.7 ersichtlich und sind wie folgt unterteilt:

e classification loss (rot) zum Bestimmen des Fehlers bei der Klassifikation.

e |ocalization loss (gruin) zum Bestimmen des Fehlers bei der Ortsbestimmung und Gro-
3e der Boundin Boxes.

e confidence loss (blau) zum Bestimmen des Fehlers bei der Abschatzung des Modells.

Der gesamte Loss ist somit die Summer aller einzelnen Funktionen, die zur Bestimmung des
Fehlers dienen [3, vgl.].
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Abbildung 4.7.: loss Trainingsfunktion [22]

Genauer wird in dieser Arbeit nicht auf diese Funktion eingegangen, da dies den Rahmen
dieser Arbeit Ubersteigen wirde.

In den folgenden Abbildungen sind die verschiedenen Trainingsergebnisse grafisch darge-
stellt. Daflr werden die wichtigen Werte aus den Trainingsdateien extrahiert, in eine CSV-
Datei Ubertragen und anschlieBend geplottet. Dies wird mit den Python-Skripten sliceand-
creatplotdata.py und PlotV2.py aus dem Anhang realisiert.
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Abbildung 4.8.: yolov2-tiny-voc_standart Trainingskurve
yolov2-tiny-voc_standart_half_filters
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Abbildung 4.9.: yolov2-tiny-voc_standart_half_filters Trainingskurve
yolov2-tiny-voc_352x352
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Abbildung 4.10.: yolov2-tiny-voc_352x352 Trainingskurve

0.196344

0.335354

0.243975
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Abbildung 4.11.: yolov2-tiny-voc_352x352_half_filters Trainingskurve

yolov2-tiny-voc_288x288
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Abbildung 4.12.: yolov2-tiny-voc_288x288 Trainingskurve

yolov2-tiny-voc_288x288_half filters
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Abbildung 4.13.: yolov2-tiny-voc_288x288_half_filters Trainingskurve

In den oberen Abbildungen ist der durchschnittliche Fehler im Verlauf der lterationen darge-
stellt. Die rote Linie stellt den letzten Wert des Trainings dar. An Hand der Verlaufe ist zu
sehen, dass das Training bereits ab 20000 lterationen keine signifikante Besserung mehr
bringt. AuBBerdem fallt auf, dass die Netze mit halbierter Filteranzahl I&nger brauchen um
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auf ihren Ausgangswert zu kommen als die anderen. In der folgenden Tabelle 4.3 sind die
einzelnen Endwerte des Trainings noch einmal zusammen gefasst.

Config EingangsgoBe[X] | loss

yolov2-tiny-voc_standard 416x416 0,196344
yolov2-tiny-voc_standard_half_filters | 416x416 0,335354
yolov2-tiny-voc_352x352 352x352 0,243975
yolov2-tiny-voc_352x352_half _filters | 352x352 0,379309
yolov2-tiny-voc_288x288 288x288 0,213034
yolov2-tiny-voc_288x288_half_filters | 288x288 0,335582

Tabelle 4.3.: Ubersicht Trainingsergebnis

Ein Blick in die Tabelle 4.3 zeigt auf, dass das Standart-Netz mit der groBten Auflésung
die niedrigste Fehlerrate mit ca. 0,196 besitzt. Auffallig ist, das Netz mit der Auflésung von
288x288. Dies besitzt die zweit beste Fehlerrate mit 0,213, nicht wie erwartet das Netz mit
der zweit gréBten Aufldsung. Dies kann auf Grund von einer Uberanpassung durch zu langes
Ausfihren eines iterativen Trainingsalgorithmus entstehen. Beziehungsweise durch fir das
Problem oder fur den verfligbaren Datenumfang zu komplexen Netzen [24, vgl.]. Ein Beispiel
dafdr ist in der nachstehenden Abbildung 4.14 zu entnehmen.
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Abbildung 4.14.: yolov2-tiny-voc_352x352 Trainingskurve gezoomt

Es ist sehr gut zuerkennen, dass bereits schon vorher das Netz mit der Auflésung von
352x352 einen erheblich besseren loss besitzt. Keines der hier gezeigten Netze hat den
gewlinschten Wert von 0,06 unterschritten. Dies kann unterschiedliche Griinde haben. Zum
einen ist der Datensatz mit insgesamt 600 Bildern recht klein. Ein anderer Grund kénnen
die unterschiedlichen verwendeten Typen von Schiffen sein. Fir das Training wurden unter-
schiedliche Arten von Schiffen verwendet unter, anderem Containerschiffe, Segelschiffe und
Sportboote, welche teils sehr unterschiedliche Formen aufweisen. Dies hat vermutlich einen
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negativen Einfluss auf das Netz. Eine mdgliche Lésung waren unterschiedliche Klassen fir
die einzelnen Typen von Schiffen oder eine Baumstruktur. Dies hat den Vorteil, dass es eine
Oberklasse gibt und mehrere Unterklassen. Falls ein Schiff nicht genau klassifizierbar ware,
aber visuelle Gemeinsamkeiten mit einem Schiff aufweist, wird fiir dieses Objekt die nachste
Uberklasse verwendet. Der Einfachheit halber wurden fiir diese Arbeit alle Netze bis zum
Schluss (lteration 40200) trainiert und verwendet.



5. Verifikation der neuronalen Netzwerke
und Auswertung der Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die unterschiedlich trainierten Netzwerke auf ihre Geschwindigkeit
und Performance getestet.

5.1. Test und Implementierung auf dem PC und Jetson
TK1

Als erstes wird die Funktion der Netzwerke mit Hilfe des Frameworks getestet. Darkent liefert
bereits eine fertige Lésung zum Testen und kann mit dem Befehl aus der Abbildung 5.1
gestartet werden.

torben@torben-0ptiPlex-7010:~/darknetS$ ./darknet detector demo cfg/obj ship.data
cfg/yolov2-tiny-voc_352x352.cfg backup/yolov2-tiny-voc_352x352_final.weights [/

home/torben/Downloads/smaler360p.mp4 -thresh 0.20

Abbildung 5.1.: Befehl zum Testen der Netzwerke

Fir den ersten Test, wird ein Video als Eingangsquelle verwendet. Dieses Video besitzt eine
Auflésung von 360p, 25FPS und liegt in dem Format Moving Pictures Experts Group kurz
MPEG IV vor. Dasselbe Video wird zusatzlich spater bei den Geschwindigkeitsmessungen
in dieser Arbeit verwendet.

In der hierauf folgenden Abbildung 5.2 ist ein Ausschnitt aus dem im Abbildung 5.1 gest-
arteten Test auf dem Trainingscomputer mit der NVIDIA GeForce 970 zusehen. Der hier
ausgewahlte thresh von 0.20 gibt an, ab wie viel Prozent das Schiff erkannt werden soll.
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Abbildung 5.2.: Darknet Test Auflésung 352x352 mit der NVIDIA GeForce 970

Wie in der Abbildung 5.2 zu erkennen, wird das Schiff korrekt mit einer Wahrscheinlichkeit
von 88% detektiert. Die Bilder pro Sekunde, kurz FPS variieren zwischen 70 FPS und Uber
100 FPS. Dies deutet auf eine sehr gute Echtzeitfahigkeit des Systems hin. Eine handelstb-
liche Webcam gibt in der Regel 30 bzw. 60 FPS wieder und kann somit ohne Probleme vom
Netz verarbeitet werden. Als nachstes wird der gleiche Test auf dem Jetson TK1 Entwick-
lerboard durchgefihrt. Es stellt sich heraus, dass es Probleme bei der Portierung der Netze
von einem 64-Bit System auf ein 32-Bit System gibt und keine Objekte erkannt werden. Da-
mit eine erfolgreiche Detektion auf dem Jetson TK1 mdglich ist, muss zunachst die Datei
.Src/parser.c angepasst werden. Alle sizeof(size_t) miissen mit sizeof(size_t)*2 ersetzt und
anschlieBend neu compiliert werden. Dies ist notwendig, da bei dem 64-Bit System 8 By-
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tes als Ergebnis rauskommen und bei einem 32-Bit System nur 4 Bytes. Das Ergebnis der
Detektion ist in der folgenden Abbildung 5.3 zu sehen.

FP5:9.1
Objects:

ship: 93%

e R e e, oy, Sy S g W

Abbildung 5.3.: Darknet Test Auflésung 352x352 mit dem Jetson Tk

Wie in der Abbildung 5.3 zu entnehmen, wird wie zuvor das Schiff erfolgreich mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 93% detektiert. Die geringe Abweichung ist mit dem nicht 100 prozentig
Ubereinstimmenden Zeitpunkt bei der Aufnahme zu erklaren. Aufféllig ist jedoch, dass die
FPS bei dem Jetson TK1 zwischen 8 und 10 FPS liegen. Werden die Mittelwerte bei diesem
Test miteinander verglichen, ergibt sich ein Faktor von 80F PS/9F PS = 8, 89. Wird nun die
Anzahl der vorhanden CUDA-Cores miteinander verglichen, ist auch dort ein sehr &hnlicher
Faktor zu erkennen 1664CORES/192CORES = 8,7. Daraus lasst sich die Vermutung
bestatigen, dass die Anzahl der CUDA-Cores signifikant fir die Geschwindigkeit sind. Es
stellt sich heraus, dass die hier vorgefertigte Losung, welche vom Darknet Framework direkt
zur Verflgung gestellt wird, nicht unbedingt fir eine Real-Time Detektion geeignet ist. Das
Programm arbeitet jeden Frame sequentiell ab. Solange die Quelle weniger FPS aufweist als
das Netz wiedergeben kann, ist eine echtzeitfahige Detektion mit diesem Programm mdg-
lich. Ist jedoch, wie beim Jetson TK1, die Quelle (25 FPS) schneller als die Verarbeitung
und Wiedergabe (9 FPS), wird die Quelle ausgebremst und dementsprechend langsamer
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wiedergegeben. Der Buffer, in dem die Frames zwischen gespeichert werden, wachst somit
immer weiter an und es droht die Gefahr eines Uberlaufens des Buffers. Um dieses Pro-
blem zu I6sen und eine Echtzeitfahigkeit auf den Jetson TK1 zu erreichen, wird ein eigenes
Programm entwickelt. Dies wird in dem nachfolgenden Kapitel 5.1.1 genauer erlautert.

5.1.1. Programmablauf

Da eine sequenzielle Verarbeitung jedes einzelnen Frames auf dem Jetson TK1 nicht in Echt-
zeit moglich ist, wird ein extra dafiir entwickeltes Programm verwendet. Damit das mdglich
ist, wird die Multithreading Fahigkeit des Systems genutzt. Das Programm besteht aus zwei
Threads. Der erste Thread Ubernimmt die Verarbeitung der Bildquelle, wahrend der zweite
Thread sich aus dem ersten Thread den aktuellen Frame holt und die Detektion durchflhrt.
Der Vorteil besteht darin, dass die Detektion auch bei langsamen Netzen noch echtzeitfahig
ist. Der Nachteil bei dieser Variante ist, dass einige Frames verloren gehen. Dies hat jedoch
bei langsamen Objekten wie Schiffen keinen erheblichen Einfluss, da sie eine langere Zeit
im Bild sind. Den Ablauf des oben erklarten Programms kann der nachstehenden Abbildung
5.4 entnommen werden.
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Abbildung 5.4.: Flussdiagramm threaddetection.py

Ein weiterer Test dieser Arbeit ist die Untersuchung der Performance von den unterschied-
lichen Netzen. Um dies zu testen, wird eine x beliebige Anzahl an bekannten Testbildern in
einen Ordner gelegt. Das Programm arbeitet diese Bilder sequenziell ab und untersucht die-
se nach den gesuchten Objekten. Werden Objekte erkannt, wird dies gelabelt und in einen
extra Order abgespeichert. Dieser Programmablauf ist der nachsten Abbildung 5.5 zu ent-

nehmen.



5. Verifikation der neuronalen Netzwerke und Auswertung der Ergebnisse 56

Start
v
\d
b4
No
v

Opencv load image
fromfolder

Yes

Detection tiny-Yolo
CHN

Calculate runtime

Opency draw

Bounding Box

¥

Opency save image
to new folder

Abbildung 5.5.: Flussdiagramm processpics.py

Das Programm endet, sobald alle vorhandenen Bilder aus dem Ordner abgearbeitet sind.
Das Programm befindet sich auf der CD, die im Anhang zu finden ist.
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5.2. Testen der Unterschiedlichen Netze

In diesem Kapitel geht um das Testen der unterschiedlichen Netze auf dem Jetson TK1. Als
Tests werden die im zuvor erklarten Abschnitt 5.1.1 verwendeten Python Skripte verwendet.
Die unterschiedlichen Skripte sind im Anhang zu finden.

5.2.1. Geschwindigkeit

Im ersten Test werden mit dem Python Skript threaddetection.py 5.4 die Geschwindigkeit
und Echtzeitfahigkeit der verschiedenen Netze getestet. Daflir wird einmal das bereits im
5.1 verwendete Video mit der Auflésung von 360p und 25 FPS verwendet. Als zweites wird
eine Logitec C170 USB-Webcam mit einer Auflésung von 640x480 getestet und zu guter
Letzt wird als Quelle eine IP Kamera verwendet. Als IP Kamera dient ein Samsung Galaxy
S8 mit der kostenlosen APP IP WEBCAM. Dort werden die Netze mit vier unterschiedlichen
Auflésungen getestet. Diese sind: 1024x768, 720x480, 640x480 und 352x288 Pixel. Als Ba-
sis vom Python Skript dient das Beispiel Skript darknet.py von Darknet. Dieses wurde unter
anderem mit multithreading erweitert.

In der nachstehenden Tabelle 5.1, sind die Ergebnisse der Tests dargestellt.

Netz Video | IP Web- | IP Web- | IP Web- | IP Web- | USB
360p | cam cam cam cam Web-
352x288 | 640x480 | 720x480 | 1024x768| cam
640x480
yolov2-tiny- 2,23 1,76 1,21 1,43 1,21 1,37
voc_standart
yolov2-tiny- 2,40 1,85 1,82 1,78 1,49 1,78
voc_standart_half filters
yolov2-tiny- 3,46 2,77 1,84 2,07 1,25 2,21
voc_352x352
yolov2-tiny- 3,22 2,92 2,38 2,41 1,80 2,27
voc_352x352_half _filters
yolov2-tiny- 4,69 3,21 2,38 2,26 1,47 2,35
voc_288x288
yolov2-tiny- 4,48 4,23 3,20 3,35 2,11 3,08
voc_288x288 half filters

Tabelle 5.1.: "Ubersicht Geschwindigkeitstests der Netze
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In der Tabelle 5.1 ist gut zu erkennen, dass die Auflésung eine gewisse Auswirkung auf die
Geschwindigkeit ausubt. Je gréBer die Auflésung der Eingangsquelle, desto langsamer wird
das Netz. Werden die FPS vom ersten Test des Frameworks 5.3 (9 FPS) mit dem aktu-
ellen Test 352x352 (3,46 FPS) verglichen, wird deutlich, dass die FPS geringer ausfallen.
Dafur gibt es zwei Méglichkeiten: Die erste ist, dass durch das Multithreading das gesamte
System des Jetson TK1 ausgebremst wird. Die zweite Mdglichkeit kann die verwendete Pro-
grammiersprache Python sein. Im Gegensatz zu c++, muss Python von einem Interpreter
interpretiert werden. Dadurch entstehen héhere Laufzeiten der Programme.

Fir einen besseren Uberblick ist die Tabelle 5.1 in der nachfolgenden Abbildung 5.6 als
Balkendiagramm dargestellt.
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Abbildung 5.6.: Ubersicht der Geschwindigkeit der Netze
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Da es um Echtzeitdetektion geht, sind die interessanten Werte die, der IP und USB Ka-
mera. Wie in der Abbildung 5.6 zu erkennen, liegen die FPS zwischen 1,21 FPS und 4,23
FPS. Wird ein Vergleich zwischen der IP Kamera mit einer Auflésung von 640x480 und der
USB Kamera mit derselben Auflésung gezogen, zeigt sich, dass dort kein signifikanter Unter-
schied besteht. Wird davon ausgegangen, dass eine FPS Rate von 1,5 FPS fiir die Detektion
von Schiffen reicht, stehen noch 23 Kombinationen aus dem Test zur Verfigung. Damit kann
das System Schiffe in Echtzeit detektieren.

Nachstehend sind die einzelnen Kurven der verschiedenen Netze mit der IPWebcam und
der Auflésung von 640x480 dargestellt 5.7.

IP Webcam 640x480

FPS

Sekunden

—288x288 —288x288 half filters —352x352 —352x352_half _filters—416x416 —416x416_half filters

Abbildung 5.7.: Testergebnis IPWebcam 640x480

Auffallig in der Abbildung 5.7, sind die grof3en Schwankungen der FPS. Je gréBer das Netz-
werk ist, desto kleiner fallen diese Schwankungen aus.

5.2.2. Performance

In diesem Abschnitt geht es um das Testen der Detektionsraten von den unterschiedlichen
Netzen. Daflir wird das zuvor erlauterte Python Skript 5.5 processpics.py verwendet. Alle zu
testenden Bilder sind unterschiedlich und enthalten Schiffe verschiedener Art. Die Anzahl
der zu testenden Bilder betragt 50. Jedes der Netze wird mit dem exakt gleichen Datensatz
getestet um einen ordentlichen Vergleich zu erzielen. AuBBerdem besitzen die zu testenden
Bilder unterschiedliche Auflésungen. AnschlieBend wird die Detektionsrate wie folgt gebildet
5.1.

Detektionsrate — Erkannte Bilder 51
erextionsrate = = 4 Zahl Bilder (5.1)

35
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Die Ergebnisse der Tests sind in der nachstehenden Tabelle 5.2 zu sehen.

Netz Anzahl Bilder | Erkannte Bilder | Detektionsrate
yolov2-tiny-voc_standart 50 23 0,46
yolov2-tiny-voc_standart_half_filters | 50 20 0,40
yolov2-tiny-voc_352x352 50 23 0,46
yolov2-tiny-voc_352x352_half_filters | 50 20 0,40
yolov2-tiny-voc_288x288 50 14 0,28
yolov2-tiny-voc_288x288 half_filters | 50 12 0,24

Tabelle 5.2.: Performance der Netzwerke

Bei einem Blick in die Tabelle 5.2 ist zu erkennen, dass die Netze mit der Auflésung von
416x416 die selbe Detektionsrate besitzen, wie die Netze mit 352x352. Werden die Net-
ze hingegen mit der Auflésung von 288x288 betrachtet féllt auf, dass diese eine ca. 40%
schlechtere Rate aufweisen. Der Unterschied zwischen der normalen Anzahl an Filtern und
der halbierten, betragt circa 13%. Um sich einen kleinen Einblick zu verschaffen, sind auf
den folgenden Abbildungen 5.8 und 5.9 zwei Ergebnisse des Tests dargestellt.

Abbildung 5.8.: Beispiel Detektion mit yolov2-tiny-voc_standart

Die obere Abbildung 5.8 zeigt, das Ergebnis einer Detektion mit Hilfe des yolov2-tiny-
voc_standart Netzes. Das Eingangsbild besitzt eine Auflésung von 1620x1080 Pixel. Es wur-

den beide Schiffe erfolgreich erkannt.
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Abbildung 5.9.: Beispiel Detektion mit yolov2-tiny-voc_352x352_half_filters

Die Abbildung 5.9 ist das Ergebnis vom yolov2-tiny-voc_352x352_half_filters Netz. In die-
sem Fall hatte das Bild eine Aufldsung von 262x192 Pixel und ist somit bedeutend kleiner
als das erste. Trotz der kleinen Auflésung wird ein Schiff erfolgreich erkannt. Die Tatsache,
dass nur eines der drei Schiffe erkannt wird, ist entweder auf die geringe Auflésung des
Eingangbildes oder auf den Trainingsdatensatz zu schlieBen. Das yolov2-tiny-voc_standart
Netz erkennt ebenso wie das yolov2-tiny-voc_352x352 Netz, nur eins der drei Schiffe. Wei-
tere Testergebnisse kénnen dem Anhang entnommen werden.



6. Fazit und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit sollte eine Implementierung von faltenden neuronalen Netzen fur
Detektionsaufgaben von Schiffen auf einer NVIDIA-CUDA-Plattform erfolgen und anschlie-
Bend die Echtzeitfahigkeit des Systems untersucht werden. Die Hardware sollte unter den
Aspekten mdglichst kompakt und kostengtinstig gewahlt werden.

Diese Zielsetzung wurde vollstandig umgesetzt. Die Hardware wurde unter den vorher defi-
nierten Aspekten gewahlt und die passende Software fur die Aufgaben implementiert. Dabei
stellte sich heraus, dass ein groBBer Aufwand der Arbeit darin bestand, die richtige Software
vernunftig zum laufen zu bekommen. Wichtig dabei war die Auswahl der unterschiedlichen
Netzwerke mit verschiedenen Eingangs- und Filtergréen. Des Weiteren war es wichtig, al-
le Netze mit demselben Datensatz zu trainieren, um einen vernlnftigen Vergleich erzielen
zu kénnen. Es zeigte sich, dass die Netze mit der Auflésung von 352x352 fiir die Aufgabe
am besten geeignet sind. Zusatzlich stellte sich heraus, dass es keinen signifikanten Un-
terschied im Bezug auf die Quelle gibt. Die USBWebcam, als auch die IPWebcam mit der
gleichen Auflésung, erzielten &hnliche Ergebnisse. Die Auflésung der Quelle hat in diesem
Fall die gréBte Auswirkung auf die Geschwindigkeit der Netze gehabt. Weiterhin war die
Implementierung von Multithreading wichtig, um eine Echtzeitfahigkeit des Systems zu er-
langen. Das Ergebnis zeigt, dass das System fir eine Echtzeitdetektion bedingt geeignet ist.
Vor allem wenn es um die Erkennung von langsamen Objekten geht, wie z.B. Schiffen, sind
die erreichten FPS ausreichend. Sobald schnellere Objekte wie, z.B. Tiere, erkannt werden
sollen oder extrem hohe Auflésungen untersucht werden, ist die Implementierung auf eine
schnellere Hardware sinnvoll.

Durch das stetig steigende Interesse in dem Bereich des Deep-Learnings, wird die Hardwa-
re stets weiterentwickelt. Es gibt immer mehr Chips, die speziell fiir solche Aufgaben entwi-
ckelt werden. Beispiele dafir, sind der Orange Pi Al Stick 2801 Features Lightspeeur 2801S
Neural Processor, welcher am Ende des letzten Jahres (2018) vorgestellt wurde und der Intel
Movidius Neural Compute Stick. Beides sind USB Sticks im unteren Preissegment und sind
fir unter 100 Euro erhéltlich. Diese sind mit speziellen Chips fiir die Berechnung von neu-
ronalen Netzen bestickt. Der Intel Stick besitzt sogar die Eigenschaft zu kaskadieren, um
eine besser Leistung mit mehreren Sticks zu erzielen. Dies wére ein interessantes Thema,
fir eine Weiterentwicklung dieses Systems um hbéhere Geschwindigkeiten zu erreichen und
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somit schnellere Objekte detektieren zu kénnen. Eine weitere Anregung ware eine Langzeit-
prifung des hier vorgestellten Systems unter realen Bedingungen.
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A. Anhang

A.1. Inhalt der beiliegenden CD

Auf der beiliegenden CD befinden sich folgende Inhalte:

e die vorliegende Arbeit als PDF

e Ordner cfg: alle benétigten Config-Dateien

e Ordner Paper: alle PDF Dateien der Quellen
e Ordner Skripte: alle bendtigten Python Skripte
e Ordner Test

— Unterordner ErgebnisGeschwindigkeit: Ergebnisse des Geschwindigkeitstest

Unterordner ErgebnisPerformance: Ergebnisse des Performancetest

Unterordner Testbilder: verwendete Bilder des Performancetest

360ptest.mp4 Testvideo der Arbeit
e Ordner Trainierte_Netzwerke: fertig trainierte Netze
e Ordner Training
— Unterordner Trainigsbilder_mit_label: Trainingsdatensatz inklusive Labels

— Unterordner Trainingskurven: Ergebnis des Trainings



Versicherung uber die Selbststandigkeit

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit im Sinne der Priifungsordnung nach
§16(5) APSO-TI-BM ohne fremde Hilfe selbststandig verfasst und nur die angegebenen Hilfs-
mittel benutzt habe. Wértlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen
habe ich unter Angabe der Quellen kenntlich gemacht.

Hamburg, 21. Januar 2019

Ort, Datum Unterschrift



	Tabellenverzeichnis
	Abbildungsverzeichnis
	Abkürzungsverzeichnis
	1 Einleitung
	1.1 Einführung in die Thematik
	1.2 Aufbau der Arbeit

	2 Analyse und Anforderungen
	2.1 Anforderungen und Ziele der Arbeit
	2.2 Hardware
	2.3 Software

	3 Grundlagen
	3.1 Jetson TK1
	3.1.1 Betriebssystem
	3.1.2 CUDA
	3.1.3 Programmiersprache
	3.1.4 OpenCV

	3.2 Neuronale Netze
	3.2.1 Natürliche neuronale Netze
	3.2.2 Künstliche neuronale Netze
	3.2.3 Aufbau
	3.2.4 Layer
	3.2.5 Aktivierungsfunktionen

	3.3 Faltendes neuronales Netz
	3.3.1 Unterschied zum einfachen Neuronalen Netz
	3.3.2 Aufbau
	3.3.2.1 Convolution-Layer
	3.3.2.2 Pooling
	3.3.2.3 Flattening
	3.3.2.4 Softmax

	3.3.3 Trainingsablauf
	3.3.3.1 Backpropagation
	3.3.3.2 IoU

	3.3.4 Yolo


	4 Realisierung
	4.1 Framework
	4.2 Aufbau der unterschiedlichen Netzwerke
	4.2.1 Unterschied SSD vs 2-Stage Detecor

	4.3 Erstellen der Trainings- und Testdaten
	4.3.1 Beschaffung der Daten
	4.3.2 Aufbereitung der Daten
	4.3.2.1 Labeln
	4.3.2.2 Einordnen in Traings- / Testdaten


	4.4 Trainieren der Netzwerke

	5 Verifikation der neuronalen Netzwerke und Auswertung der Ergebnisse
	5.1 Test und Implementierung auf dem PC und Jetson TK1
	5.1.1 Programmablauf

	5.2 Testen der Unterschiedlichen Netze
	5.2.1 Geschwindigkeit
	5.2.2 Performance


	6 Fazit und Ausblick
	Literaturverzeichnis
	A Anhang
	A.1 Inhalt der beiliegenden CD


