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ZUSAMMENFASSUNG

Im Rahmen dieser Masterarbeit wurden unterschiedliche Unterstiitzungshilfen fiir das Labeling-
Tool der TAV GmbH untersucht. Dafiir wurden Segmentierungsverfahren umgesetzt und evalu-
iert, die bei moglichst gleichbleibender Qualitéit, Zeit wihrend des Labelvorgangs sparen sollen.
Zuerst wurden Anséitze untersucht, welche den Nutzer nur mithilfe der Bildinformationen und
moglichen Nutzerinteraktionen unterstiitzen soll. Dabei konnte mithilfe aller Verfahren ein Zeit-
gewinn gegeniiber dem manuellen Labeln feststellen. Auflerdem wurden die entstandenen Labels
mit der IoU mit manuell erstellten Labels verglichen. Hierbei konnte der Watershed-Algorithmus,
neben dem hochsten Zeitgewinn von 68%, zusitzlich auch die hochste Ubereinstimmung mit den
manuellen Labels erreichen. Aufgrund von Ausreiflern zeigte sich bei der visuellen Betrachtung,
dass der Nutzer je nach Anwendungsfall entscheiden muss, ob die Ergebnisse mithilfe der Was-
serscheidentransformation zufriedenstellend sind.

Des Weiteren wurden Segmentierungsverfahren untersucht, bei denen ein Modell durch bereits
gelabelte Daten trainiert wird und anschliefend dem Nutzer Labels auf bisher ungesehenen
Daten vorschlagt. Im Anschluss kann das Label auflerdem mithilfe von Korrekturtools verbes-
sert werden. Bei der Evaluation zeigte sich, dass die CNNs Mask R-CNN und Yolact gute Label
vorhersagten. So reichten bereits unter 100 Trainingsbilder aus, um ausreichende Masken vorher-
zusagen, allerdings zeigte sich auch, dass die Genauigkeit der Label mit wachsender Trainingsda-
tensatzgrofle zunimmt. Als weiteren wichtigen Faktor erwiesen sich die benutzten vortrainierten
Gewichte. Es zeigte sich, dass das Training mit kleinen Datensétzen nur erfolgreich war, wenn

die gesuchte Klasse bereits mit vortrainiert wurde.
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ABKURZUNGSVERZEICHNIS

RGB steht fiir die Farben Rot, Griin und Blau
IoU Intersection over Union (Jaccard index)

SVM Support Vector Machine

CNN Convolutional Neural Network
ReLU Rectified Linear unit
RolI Region of Interest

FPS frames per second (Bilder pro Sekunde)
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1. Einleitung

I EINLEITUNG

Die Objekterkennung ist ein stetig wachsendes Themengebiet, welches ein Verfahren beschreibt,
bei dem diverse Objekte aus visuellen, akustischen oder anderen physikalischen Signalen erkannt
werden. Die zunehmenden Anwendungsbereiche erfordern eine immer hohere Genauigkeit. In
der Bilderkennung konnte dies unter anderem durch die Weiterentwicklung bisheriger Ansétze
erreicht werden. So ist in Abbildung 1 zu erkennen, wie mit der Zeit immer bessere Ergebnisse
an unterschiedlichen Benchmark-Datensétzen erreicht werden konnten.
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ABBILDUNG 1: GENAUIGKEIT VON DIVERSEN ANSATZEN UBER DIE ZEIT [1]

Neben verbesserter Software und hoherer Rechenleistung durch leistungsstiarkere Hardware,
sorgt auch die steigende Anzahl an verfiigbaren Daten fiir immer besser werdende Vision-
Recognition-Systeme. Fiir das Training der visuellen Objekterkennung miissen im Regelfall vor-
definierte Merkmale der Bilddaten bereitgestellt werden. Dabei handelt es sich um Objektmar-

kierung auf einem Bild, die meistens als Koordinaten angegeben werden.

ZIEL DER ARBEIT

Das Ziel dieser Arbeit ist es, unterschiedliche Ansétze zur Unterstiitzung der Objekt-Segmentierung
zu untersuchen, mit denen das vorhandene Framework, welches in Abschnitt III nidher erliutert
wird, erweitert werden kann, um den Grundaufwand des Labeling-Prozesses, bei gleichbleiben-

der Qualitét, zu verringern.
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II STAND DER TECHNIK

In diesem Abschnitt werden die aktuellen Kenntnisse und Ansétze beschrieben, wie Bilddaten

segmentiert werden.

II.1 LITERATURUBERSICHT

Im folgenden Abschnitt wird die verwendete Literatur dargestellt. Bei der Recherche wurden
anfangs 63 Paper aufgrund ihres Titels herausgesucht. Anschlieend wurden sie durch das Lesen
des abstracts und des gesamten Dokumentes schrittweise gefiltert, um relevante und replizier-
bare Ansétze herauszufinden. So war das primére Ziel, moglichst allgemeingiiltige Ansétze fiir
automatisches, bzw. halbautomatisches Labeln zu finden. Dafiir wurden mehrere Ansétze aus-
sortiert, die nur ein spezielles Problem thematisierten. Beispielsweise beschreiben [12] und [13]
sehr hilfreiche Labeling-Tools, die aber nur visuelle Daten aus Fahrzeugen benutzen und somit
aufgrund des eingeschrinkten Anwendungsbereiches fiir diese Arbeit eher uninteressant sind.

Weiterhin zeigte sich, dass viele Paper zwar 6ffentliche Datensétze, aber keinen Code veroffentlicht

haben, was eine Reproduktion schwierig gestaltete.

A COLOR IMAGE SEGMENTATION ALGORITHM BASED ON REGION GROWING [14]

Tang stellt in seinem Paper vor, wie Bilder mithilfe des Region Growing-Algorithmus in Kom-
bination mit der Wasserscheidentranformation segmentiert werden koénnen. Fiir den Region

Growing-Algorithmus stellt er dabei die folgenden Kernpunkte heraus:
e Auswihlen der Start-Pixel fiir den Algorithmus
e Bestimmung, wann ein benachbarter Pixel zur Region gehort
e Regeln oder Bedingung, wann der Wachstum der Region stoppt

Bei der Auswahl der Start-Pixel wird die Wasserscheidentransformation genutzt, um initiale
Segmentierungen zu erstellen. Darauthin werden Regionen automatisch ausgew#hlt, um einen
angepassten Region Growing-Algorithmus von diesen Regionen zu starten. Zwar gibt Tang an,
dass dieses Verfahren bessere und schnellere Ergebnisse liefert, allerdings wurden weder repro-

duzierbarer Code noch nachvollziehbare Ergebnisse vercffentlicht.

A NEW MARKER-BASED WATERSCHED ALGORITHM [15]

In diesem Paper beschreiben die Autoren, wie sie Bilder mithilfe der Wasserscheidentransforma-
tion segmentieren. Als Vorraussetzung wird ein Graustufenbild gefordert, bei dem jeder Pixel-
wert eine Steigerung oder eine Distanz zu benachbarten Pixeln représentiert. Weiterhin sollen
Markierungen fiir den Algorithmus durch Nutzerinteraktionen entstehen. Anschlieend wird ei-
ne abgednderte, nicht verdffentlichte Version der Wasserscheidentransformation verwendet, um

das Bild zu segmentieren. Als Vorteile ihrer abgednderten Version nennen die Autoren weniger
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Speicherbedarf und geringe Zeitkomplexitéit. Fiir diese Arbeit kann zwar nicht die in C angepass-
te Version genutzt, allerdings kann hierfiir trotzdem die konventionelle Version der Wasserscheide

getestet und gegebenenfalls angepasst werden.

SNAKES ON THE WATERSHED [16]

Jaesang Park und Keller stellen in ihrem Paper einen Ansatz zum Segmentieren von weiflen
Blutzellen vor. Der ,,watersnake* genannte Algorithmus ist eine Kombination aus dem Snake-
Algorithmus und der Wasserscheidentransformation. Diese Kombination ldsst sich auf das Pro-
blem zuriickfiihren, dass der Snake-Algorithmus anfillig fiir lokale Minima ist. Deshalb sollen
moglichst unnotige Punkte eliminiert werden, damit nur globale Minima erreicht werden. Als
Technik soll hierfiir die Wasserscheidentranformation dienen. In der Auswertung des Ansatzes
zeigt sich, dass , watersnake“ zwar besonders in wenig verrauschten Bereichen dichter an der
Ground Truth ist, wihrend in stark verrauschten Bereichen die Wasserscheidentransformation
von ,,watersnake“ keine zufriedenstellenden Ergebnisse erreichen konnte. Als weiterer Nachteil
stellt sich die Laufzeit des Ansatzes heraus, da diese mehr als doppelt so hoch, wie von den

verglichenen Ansétzen war.

A SEMI-AUTOMATIC VIDEO LABELING TOOL FOR AUTONOMOUS DRIVING BASED ON
MuLTI-OBJECT DETECTOR AND TRACKER [12]

Wang et al. beschreiben in ihrem Paper die Entwicklung eines halbautomatischen Labeling-Tools
fiir autonome Fahrzeuge. Dabei sollen in einer Videosequenz mithilfe eines vortrainierten Faster-
RCNNJ[17] Modells Objekte erkannt und durch einen MDP Tracker nachbearbeitet werden. An-
schlieffend kann jemand in dem Labeling-Tool die Markierungen iiberpriifen und mdogliche Fehler
ausbessern. Dadurch soll der Label-Prozess effizienter gestaltet werden, was in dem Paper durch

einen Zeitgewinn von 32% anhand des KITTI Datensatzes bekriftigt wurde.

DEEP LEARNING BASED AUTOMATIC VIDEO ANNOTATION TOOL FOR SELF-DRIVING
CAR [13]

In diesem Paper beschreiben die Autoren, wie man aus Videodaten Labels fiir Fahrzeuge,
Zweirdder und FuBgénger generiert, um diese fiir die Entwicklung von selbstfahrenden Fahrzeu-
gen zu benutzen. Fiir die Erkennung wurden YOLO[18] und Retinanet-50 benutzt. Dabei sollen
neben dem eigentlichen Label auch diverse Eigenschaften zur Bewegung, Richtung und Sicht mit
erkannt und aufgenommen werden. Dafiir wurden in dem Paper die CNN-Architekturen Resnet-
50 und VGG-19 mit einander verglichen. Retinanet-50 erreichte mit einer Genauigkeit von 82%
das beste Ergebnis fiir die Objekterkennung und Resnet-50 wurde mit 97% Genauigkeit fiir die
Klassifizierung gewéhlt. Weiterhin wurde der Deep Sort Algorithmus fiir die Objektverfolgung

benutzt. Das gesamte System war in einem Test 1200-mal schneller als manuelles Labeln.
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IMPROVED TECHNIQUES FOR AUTOMATIC IMAGE SEGMENTATION [19)]

In dem Artikel von Gao et al. wird beschrieben, wie man Bilder vereinfachen kann, um an-
schlieBend Objekte zu segmentieren. Fiir Die Vereinfachung behandeln sie mehrere Ansétze, wie
die Umwandlung des Farbraumes von RGB zu Lab fiir eine bessere Farbunterscheidung oder
die Anwendung von morphologischen Operationen, um das Bild zu vereinfachen. Das Ziel der
unterschiedlichen Techniken ist ein schwarz-weifl Bild, welches nur noch die Konturen von Objek-

ten enthélt, die anschlieend durch eine Wasserscheidentransformation nachverarbeitet werden

konnen.

A REVIEW ON AUTOMATIC IMAGE ANNOTATION TECHNIQUES [20)]

Zhang et al. stellen in ihrem Paper den Stand von unterschiedlichen Techniken zur Objekt-
segmentierung dar. Dafiir behandeln sie zuerst diverse, nutzbare Features, wie unterschiedliche
Farbraume, Texturen oder Formen. Anschlielend folgen Techniken zum automatischen Labeln
von Bildern. Als erstes wird ein Klassifikator vorgestellt, welcher aus mehreren SVMs besteht,
die jeweils die Wahrscheinlichkeit einer Klasse vorhersagen soll. Somit kann das Bild der Klasse
mit der hochsten Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden. Weiterhin beschreiben die Autoren,
wie Objekte mit einem bestehenden neuronalen Netz erkannt werden kénnen. Als letzte Technik
wird die Klassifikation mit einem Entscheidungsbaum beschrieben, der Objekte beispielsweise

aufgrund der Farbe, Form oder Textur unterscheiden kann.

RoOAD EXTRACTION USING SVM AND IMAGE SEGMENTATION [21]

Das Paper von M. Song beschreibt die Anwendung einer support vector machine (SVM) zur
Segmentierung von Straflen aus Luftaufnahmen. Nach der Klassifizierung der Strafien wurde als
zweiter Schritt eine Nachbearbeitung mithilfe des Region Growing-Algorithmus durchgefiihrt,
um Falsch-Positive Segmente zu entfernen. Dabei wurden Informationen iiber die Form mit in
die Bedingung des Verfahrens eingefiihrt, da Stralen immer als lange diinne Objekte interpre-
tiert wurden. Dieser Ansatz konnte eine Genauigkeit von 99 % erreichen. Dagegen wurde eine
Klassifikation mit Gaussian maximum likelihood(GML) verglichen, welche allerdings nur eine

Genauigkeit von 96 % erzielte.

Mask R-CNN [5]

He et al. beschreiben in dem gleichnamigen Paper das Framework Mask R-CNN, welches eine
Erweiterung von Faster R-CNN darstellt. Dabei wird die Erkennung von interessanten Bereichen
durch Faster R-CNN genutzt und um einen weiteren Ausgang erweitert, der eine Objektmas-
ke zuriickgeben soll. Im Vergleich konnte das Framework bessere Ergebnisse erzielen als die
Gewinner der COCO segmentation challange 2015 und 2016[10].




2. Stand der Technik

POINTLY-SUPERVISED INSTANCE SEGMENTATION [22]

Cheng et al. erklidren, wie der Prozess der Objektsegmentierung beschleunigt werden kann.
Dafiir werden in einer Bounding Box zehn zuféllige Punkte ausgewéhlt und von einer Person
dem Objekt oder dem Hintergrund zugeordnet. Mithilfe von einem Mask R-CNN Modell, welches
auf Resnet-50 basiert, kann aus den Punkten das Objekt deutlich schneller segmentiert werden,
als es durch eine manuelle Maske moglich wire.

Bei einer tieferen Analyse sorgte allerdings die Anforderung des Betriebssystems (Linux oder
MacOS) fiir Komplikationen, sodass es fiir diese Arbeit aufgrund des erheblichen Mehraufwandes

und der vorhandenen Betriebssysteme der AV GmbH nicht beriicksichtigt wird.

NON-LOCAL NEURAL NETWORKS [23]

Eine weitere Veroffentlichung zu Mask R-CNN ist das Paper von Wang et al., indem sie er-
kldren, wie Mask R-CNN um nicht-lokale Operationen erweitert werden kann. Wahrend bei
convolutional Operationen nur die lokale Nachbarschaft mit in die Berechnung einflieit, gehen
bei nicht-lokalen Operationen alle Features gewichtet mit ein. Diese Erweiterung hat zwar einen
hoheren Berechnungsaufwand, allerdings weisen die Autoren auch eine héhere Genauigkeit, im

Vergleich zu anderen Varianten von Mask R-CNN, vor.

OBJECT CLASS SEGMENTATION USING RANDOM FORESTS [24]

Das Paper von Schroff et al. behandelt den Random Forest Klassifikator zur Objektsegmentie-

rung in Bildern. Dabei wird, neben der effizienten Berechnung bei Training und Vorhersage, die
Variabilitdt der Features, wie Farbe, Textur oder Form, als wichtigen Vorteil des Klassifikators
genannt. Weiterhin werden unterschiedliche Modelle, wie single-histogram class models(SHCM)
oder Conditional Random Field (CRF) model, erlautert und beschrieben, wie man diese in einen
Random Forest Klassifikator einbauen kann. Fiir den Datensatz mit neun unterschiedlichen Klas-

sen konnte so eine Genauigkeit von 87,2 % mit dem CRF-Modell erreicht werden.

YOLACT REAL-TIME INSTANCE SEGMENTATION|6]

Das gleichnamige Paper von Bolya et al. beschreibt das Framework Yolact. Dies ist eine Weiter-
entwicklung von Yolo[18], bei dem es sich um ein neuronales Netz zur Objekterkennung mithilfe
von Bouding Boxen handelt. Dieses CNN wurde so erweitern, dass es zusétzlich eine Vorhersage
einer Maske des gefundenen Objektes ermdglicht. Als Hauptargument nennen die Autoren die

Performance des Frameworks, da es die Moglichkeit bietet, Objekte in Echtzeiti zu segmentieren.

! Bearbeitung von mindestens 30 Bildern pro Sekunde
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I1.2 UBERSICHT ALTERNATIVER LABELING-TOOLS

In der Bildverarbeitung sind Labeling-Tools bereits ein weit verbreitetes Hilfsmittel, um moglichst
schnell Bilder zu labeln. Aufgrund von unterschiedlichen Labelarten (Unterabschnitt IV.2), di-

versen Speicherformaten und zusétzlichen Erweiterungen haben sich zahlreiche Tools entwickelt,

wovon einige im folgenden Abschnitt beschrieben werden.

Viele Tools, wie Labelme[25] oder Labellmg[26] sind einfache Labeling-Tools, welche als Webo-
berfliche oder lokales Tool nur die Moglichkeit bieten, mit unterschiedlichen Labelarten Objekte
in Bildern zu markieren und in diversen Formaten abzuspeichern. Die bekanntesten Speicher-
formate sind COCO JSON, bei dem alle moglichen Label eines Datensatzes in einer einzelnen
json-Datei gespeichert werden, und PASCAL VOC XML. Bei diesem Format wird fiir jedes
gelabelte Bild jeweils eine xmli-Datei erstellt, welche die Labelinformationen enthalten.
Weiterhin gibt es mit beispielsweise DeepLabel[27] oder OpenLabeling[28] Labeling-Tools, wel-
che zusétzliche Erweiterungen zum automatischen Labeln bieten, indem sie Bounding Boxen
durch CNNs, wie Faster R-CNN oder Yolo, vorhersagen kénnen.

Auflerdem existieren mit SuperAnnotate[29] und V7[30] komplexere Labeling-Tools, welche
selbst segmentierte Label mithilfe von CNNs vorhersagen kénnen. Zusétzlich bieten beide Tools
die Moglichkeit eine Label-Pipeline zu erstellen, um einen kundenspezifischen Ablauf zu erstel-
len. Dieser kann manuelle Labeling-Prozesse bestimmten Personen zuweisen oder auch mithilfe
bereits gelabelter Bilder ein CNN trainieren und anschliefend anwenden. Hierfiir stehen bei V7
Grafikkarten-Server fiir das Training und die Vorhersage bereit. Fiir die Segmentierung benutzen
sie ein eigenes CNN mit dem Namen V7 Neurons, welches nach eigenen Angaben genauer als

Mask R-CNN und Yolact sein sollen2? und stark vortrainierte Gewichte nutzt.

1I.3 FAZIT DER LITERATURANALYSE

Bei der Literaturanalyse zeigten sich diverse Ansétze zur Objektsegmentierung. Grundlegend
kann dabei zwischen Ansétzen mit und ohne Vorwissen unterschieden werden.

Bei Techniken ohne Vorwissen, wie Region Growing[14], Watershed[15] oder Snake[16], werden
Objekte nur mithilfe von Bildinformationen und Nutzerinteraktionen segmentiert. Da bei dem
typischen Labelprozess anfangs nur die Bilddaten ohne weitere Informationen oder bereits ge-
labelten Bildern vorhanden sind, wird der erste Teil dieser Arbeit sich mit den Ansétzen ohne
Vorwissen beschéftigen. Hierbei muss untersucht werden, wie gut die Verfahren aus der Literatur
auf unterschiedliche Daten mit welchem Zeitgewinn anwendbar sind.

Anschlielend wird der zweite Teil Techniken mit Vorwissen behandeln. Hierbei wird sich mit
Modellen beschiftigt, die durch bereits gelabelte Bilder Wissen erlangen, um neue Label auf
bisher ungesehenen Daten zu erzeugen. Im Gegensatz zu den Verfahren ohne Vorwissen, soll-
ten Segmentierungsverfahren, wie Mask R-CNNI5, 22, 23], Yolact[6], SVM][21, 31] oder Random
Forest[24, 32, 33] zusétzlich danach evaluiert werden, wie grof§ der Trainingsdatensatz sein muss.
So ist davon auszugehen, dass die neuronalen Netze Mask-RCNN und Yolact einen sehr langen
Trainingszeitraum in Anspruch nehmen und deshalb voraussichtlich nicht in Frage kommen, so-
lange das Training nicht ausgelagert wird. Allerdings lassen [24, 32, 33] darauf schlieflen, dass es

gute Ergebnisse liefern wird und somit einen guten Vergleich erlaubt. Somit muss hier evaluiert

2 Benchmarks auf dem COCO-Datensatz
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2. Stand der Technik

werden, ob es neuronale Netze gibt, welche zufriedenstellende Ergebnisse liefern ohne so viele
Daten fiir ein Training zu bendtigen, dass der Datensatz fiir den eigentlichen Anwendungszweck
bereits grofl genug ist.

Waéhrenddessen ist bei Random Forest zwar eine deutlich niedrigere Trainingszeit zu erwarten,
allerdings nutzen viele Paper[32, 33], die gute Ergebnisse erreichten, Kameras mit Tiefeninfor-
mationen oder hatten einen sehr speziellen Anwendungszweck. Fiir diese Arbeit werden allge-
meingiiltige Ansitze untersucht, wodurch spezielle Anwendungszwecke oder Tiefeninformationen
keinen wirklichen Mehrwert haben.

Das Ziel hierbei ist mindestens genauso gute Label erzeugen zu kénnen, wie es mit den Segmen-
tierungsverfahren ohne Vorwissen der Fall ist. Im Optimalfall wird hierdurch die benétigte Zeit

und die Nutzerinteraktion des Labelprozesses minimiert.
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3. Anforderungsanalyse

III ANFORDERUNGSANALYSE

Fiir diese Arbeit steht als Grundlage ein Labeling-Tool der TAV GmbH zur Verfiigung, welches
Moglichkeiten zur Erzeugung von manuellen Label in Bilddaten bereitstellt.

Hierfiir konnen Bilddatensétze als Verzeichnis geladen werden und anschliefend einzelne Bilder
geoffnet werden. Zum Labeln stehen mit Bounding Box, Lasso und Polygonal Line unterschied-
liche, manuelle Methoden zur Verfiigung, die je nach Anwendungszweck benutzt werden kénnen.
Weiterhin kann mithilfe von inneren und dufleren Linien eine Verdeckung oder ein mehrteiliges
Objekt eingezeichnet werden. Das Tool bietet nach dem Labeln die Mdoglichkeit, die Labels in
einem IAV-eigenen Format zu speichern, welche beim nichsten Offnen erneut geladen werden

konnen.

£ Label Mapping Tool v. 1.0 - X | B 000000000 24.jpg - O X

Image Directory

Select Directory

Current Directory:

evaluation (D:/MA/Daten/evaluation)

View Label Map Clean Label Map

Images & Objects

Mext Unlabeled

© Polygonal Line red

#® Lasso © Outer Line

# Bounding Box # Inner Line

Object Label stop sign

undo Add to Label Map

u
automaotive I c
chgincoring

ABBILDUNG 2: SCREENSHOT DES LABELING-TOOLS DER [AV GmbH
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3. Anforderungsanalyse

In dieser Arbeit sollen zur Erweiterung des Labeling-Tools unterschiedliche Ansétze zur Un-
terstiitzung der Objekt-Segmentierung untersucht werden. Das Ziel dabei ist es, den Zeitauf-
wand des stupiden Labeling-Prozesses bei gleichbleibender Qualitéit zu verringern. Hierfiir sind
instantane, allgemeingiiltige Verfahren zu evaluieren, die nur mithilfe der Bildinformationen
und moglichen Nutzerinteraktionen die Labels der gesuchten Objekte vorschlagen kénnen. Die-
se Verfahren werden im folgenden Teil der Arbeit als Segmentierungsverfahren ohne Vorwissen
bezeichnet, da hierbei nur die Bildinformationen und Nutzerinteraktionen bereit stehen.
Anschlieflend soll untersucht werden, ob bei gréfleren Datensédtzen ein parallel oder vorher trai-
niertes Modell die nétige Labelunterstiitzung liefern kann, indem es Label vorhersagt. Dabei
ist zu beachten, dass es sich um einen Datensatz einer oder mehreren gleichbleibenden Klassen
handelt, wodurch das Modell auf bereits gelabelte Bilder trainiert werden kann, um anschlieSend
mit diesem Wissen weitere Label auf bisher ungesehenen Bildern vorherzusagen. Bei diesen, als
Segmentierungsverfahren mit Vorwissen bezeichneten, Methoden soll evaluiert werden ob und
ab welcher Datensatzgrofle sich eine Nutzung dieser Verfahren als sinnvoll erweist.

Die hierfiir benutzten und von der IAV GmbH bereitgestellten Datensétze werden in Unterab-
schnitt IV.6 niher erldutert. Das gegebene Labeling-Tool bietet eine Grundlage fiir diese Arbeit,
da bereits unterschiedliche Interaktionen, wie Einzeichnen oder Zoomen, und das Speichern von

Labels implementiert wird und somit diese Schnittstelle genutzt werden kann.
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4. Grundlagen

IV  GRUNDLAGEN

In dem folgenden Teil der Arbeit werden die grundlegenden Verfahren erldutert und die benutz-

ten Datensétze dargestellt.

IV.1 BILDDARSTELLUNG

In der Bildverarbeitung werden Bilder iiblicherweise als Matrix von einzelnen Pixeln interpre-
tiert. Graustufenbilder konnen mithilfe einer Matrix dargestellt werden, bei der jeder Pixel einen
einzelnen Zahlenwert besitzt. Dieser Wert liegt zwischen 0 und 255 3 und bestimmt die Intensitét

des Grautons.

TTTTTT T
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ABBILDUNG 3: BILDREPRASENTATION NACH [2]

Wihrenddessen werden, wie es in Abbildung 3 erkennbar ist, fiir Farbbilder drei Matrizen fiir die
digitale Reprisentation benotigt. Der bekannteste Farbraum ist RGB, bei dem die Matrizen die
Zusammensetzung der Pixel aus rot, griin und blau zeigen, wobei jeder Wert zwischen 0 und 255
liegt und dadurch die Intensitdt der jeweiligen Farbe bestimmt. Weitere bekannte Farbriume
sind CMY (Cyan, Magenta und Yellow) oder HSV (Farbwert, Farbséttigung und Helligkeit)[34].

IV.2 OBJEKTLABEL
In der Bildverarbeitung gibt es unterschiedliche Labelarten, die im folgenden Abschnitt nidher

erlautert werden.

BouNDING BOXEN

Bounding Boxen (zu deutsch Begrenzungsrahmen) ist eine der meist genutzten Labelarten. Hier-
bei wird ein Objekt durch eine einfache, minimale Box auf dem Bild lokalisiert, welche das
gesamte Objekt beinhaltet. Sie kann mithilfe von zwei Eckpunkten und gegebenenfalls einer

Objektbezeichnung angegeben werden.

POLYGONE

Polygone konnen genutzt werden, wenn prézisere Label benétigt werden, als es durch Boun-

ding Boxen moglich ist. Hierbei werden die Linien an die Objektgrenzen angepasst, sodass die

3 255 lasst sich mithilfe von einem Byte (8 Bit) darstellen
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4. Grundlagen

Polygone nur noch das Objekt beinhalten. Das Label kann anschlielend als Liste von Kontur-
punkten angegeben werden. Polygone haben einen hohen Stellenwert fiir die diese Arbeit, da
sie neben Masken sich fiir die Beschreibung der Objektsegmentierung eignen. Dabei werden ein
oder mehrere Objekte aus einem Bild anhand der Objektkontur ,ausgeschnitten und kénnen
mithilfe von Polygonen und einer Klassenbezeichnung angegeben werden. Eine Objektsegmentie-
rung kann zwar ebenfalls als bindre Maske (Objekt und Hintergrund) angegeben werden, jedoch
werden Polygone aufgrund des geringeren Speicherplatzbedarfs 6fter benutzt, da hier nur weni-
ge Koordinaten und keine ganzen Masken in der Gréfle des Originalbildes gespeichert werden

miissen.

3D BOXEN

3D Boxen sind eine Erweiterung der Bounding Boxen, wobei durch die dreidimensionale Box
um das Objekt zusétzliche Tiefeninformationen genutzt und gespeichert werden. Das Speichern

kann durch die Angabe von drei Koordinaten auf dem Bild erfolgen.

SEMANTISCHE SEGMENTIERUNG

Bei der Semantischen Segmentierung wird jedem Pixel des Bildes einer Klasse zugeordnet, sodass
das Ergebnis eine Maske als Label des gesamten Bildes ist, bei der die Objekte einer Klasse nur
durch einen bestimmten Farbwert dargestellt werden. Hierbei werden die Objekte, wie bei dem

Labeln mit Polygonen, anhand ihrer Konturen gelabelt.

WEITERE FORMEN

Weiterhin existieren noch mehrere einfache Formen, wie Punkte, Linien, Kreise oder Ellipsen,
die als Label verwendet werden konnen. Allerdings sind diese weniger verbreitet und haben
spezielle Anwendungszwecke. So eignen sich Kreise beispielsweise besonders um runde Objekte
zu labeln. Eine andere speziellere Labelart sind Linien, welche zum Beispiel fiir die Markierungen
fiir StraBlenspuren oder Roboterwege genutzt werden. Linien kénnen, wie Polygone, als Liste von

Punkten angegeben werden.[35, 36]

IV.3 SEGMENTIERUNGSVERFAHREN

Bei der Segmentierung im Zweidimensionellen wird eine gréflere Struktur in sinnvolle, dem An-
wendungszweck entsprechende, miteinander verbundene kleinere Elemente aufgeteilt [37]. Dieses
Zuordnungsproblem ist nicht hart definiert und somit vom Anwendungsbereich sowie von dem
Nutzerinteresse abhéngig. Der Label-Prozess beinhaltet meistens eine Segmentierung eines ge-
suchten Objektes, wihrend der restliche Bereich als Hintergrund definiert wird.

Dies sorgt dafiir, dass eine vollautomatische Segmentierung ohne zusétzliches Wissen iiber die
gewiinschten Segmente unwahrscheinlich ist. Allerdings gibt es Verfahren, die versuchen das zeit-
aufwendige, manuelle Segmentieren auf ein Minimum an Benutzerinteraktionen zu reduzieren.
Bei diesen Ansitzen aus der Bildanalyse kann dabei in pixelorientierte, regionenbasierte und
kantenbasierte Verfahren unterschieden werden.
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4. Grundlagen

IV.3.1 PIXELORIENTIERTE SEGMENTIERUNGSVERFAHREN

Bei pixelorientierten Verfahren, wie dem globalen Schwellwertverfahren, handelt es sich um die
einfachsten Methoden zur Einteilung eines Bildes. Bei diesem Beispiel werden alle Pixel mit
einem Schwellwert verglichen und demnach zu einer Region zugeordnet.

Dieses Verfahren kann bei speziellen Anwendungsbereichen oder als Vorverarbeitungsschritt hilf-
reich sein. Bei realen Bildern fiihrt es allerdings oft zu einer Ubersegmentierung, wobei neben
dem eigentlichen Objekt noch viele weitere Segmente aufgrund der homogenen Farbwerte der

Region zugeordnet werden.

IV.3.2 REGIONENORIENTIERTE SEGMENTIERUNGSVERFAHREN

Regionenorientierte Segmentierungsverfahren basieren auf der Annahme, dass ein Bild in Regio-
nen unterteilt werden kann, welche homogene Eigenschaften besitzen. Dabei wird die Zuordnung
von Pixeln zu einem bestimmten Segment durch die Homogenitét in der Nachbarschaft entschie-
den.

Im Folgenden werden zwei Verfahren dieser Kategorie vorgestellt. Diese haben sich in der Litera-
turanalyse als interessant herausgestellt und werden in dieser Arbeit angewendet und verglichen

werden.

REGION GROWING (REGIONENWACHSTUM)

Das regionenorientierte Verfahren fasst homogene Bildelemente anhand der Differenz zwischen
benachbarten Pixelwerten zu Regionen zusammen. Ausgehend von ein oder mehreren Anfangs-
punkten wird die Aufnahme benachbarten Punkte der Region solange iiberpriift bis kein Wachs-
tum der Region mehr moglich ist. Wenn der Betrag der Differenz kleiner als ein festgelegter

Grenzwert t ist, wird der benachbarte Punkt in die Region aufgenommen.
d(p,q) <t (1a)
Fiir ein Graubild lésst sich d wie folgt berechnen:
d(p,q) = lp —q| (1b)

Fiir diese Arbeit wurden Pixel aus dem RGB-Farbraum mithilfe der Euklidischen Distanz ver-

glichen, wobei die Pixel in ihre drei Farbwerte rot, griin und blau zerlegt werden.

d(p.q) = v/ (p1 — @1)* + (p2 — 42)% + (p3 — g3)? (1c)

WATERSHED (WASSERSCHEIDENTRANSFORMATION)

Die Wasserscheidentransformation ist ein Verfahren, bei dem ein Graustufenbild segmentiert
wird. Ublicherweise ist ein Vorverarbeitungsschritt nétig, um Farbwerte in Grauténe umzuwan-
deln, wobei meistens ein Gradientenbild verwendet wird, welches die Variation der Farbwerte in
der Umgebung eines Punktes repréisentiert.

Fiir den Watershed-Algorithmus wird das Graustufenbild als topografische Fliache interpretiert
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4. Grundlagen

bei dem die Pixelwerte die jeweilige Hohe widerspiegeln.

Im eigentlichen Algorithmus werden die Becken der Fliche von vorher definierten Punkten aus
»geflutet. Dabei bilden sich kleine Seen, die mit steigendem Wasserstand irgendwann den Zeit-
punkt erreichen, an dem sie sich mit einem bislang getrennten See verbinden. An solchen Stel-
len werden die sogenannten Wasserscheiden errichtet, welche nach vollstindiger Flutung die

endgiiltige Segmentierung widerspiegeln.

IV.3.3 KANTENORIENTIERTE SEGMENTIERUNGSVERFAHREN

Kantenoriententierte Segmentierungsverfahren basieren ebenfalls auf der Annahme von homo-
genen Eigenschaften von Regionen. Dabei gehen sie davon aus, dass sich die Objektkanten
sprunghaft verédndern. Diese Verfahren durchsuchen die Nachbarschaft des jeweiligen Pixels nach
lokalen Intensitdtsunterschieden [38].

Ein Nachteil dieser Verfahren ist, dass die gefundenen Kanten meist nicht geschlossen sind und
somit keine geschlossene Kontur bilden. Allerdings gibt es die ,,aktiven Konturen“, welche ver-

bundene Kanten garantieren kénnen.

SNAKE (AKTIVE KONTUREN)

Bei den Modellen der aktiven Konturen wird das Problem behandelt, dass eine offene oder
geschlossene Kontur in der N&he des zu betrachtenden Objektes im Bildbereich existiert. Die-
se muss moglichst so verformt werden, dass ihre endgiiltige Gestalt mit den Objektgrenzen
iibereinstimmt. Die Abhéngigkeit der Kontur werden in &uflere und innere Bedingungen unter-
teilt. Die dufleren Bedingungen zeigen den Einfluss vom Bildinhalt, wie Grauwert oder Gradient.
Die inneren Bedingungen beschreiben die Form und den Verlauf der Kontur, wie Ableitungen
oder Kriimmungen.

Die bekannteste Variante, die auch in dieser Arbeit angewendet wurde, ist das Snake-Modell,
welches sich durch die Verdffentlichung von Kass et al.[39] entwickelte.

Der Name ,,Snake“(zu deutsch: Schlange) ist daraus entstanden, dass sich die Kontur versucht
in ein lokales Minimum ,hineinzuschldngeln*[38].

Eine Snake liisst sich als v(s) = (2(s), y(s))” mit den Koordinatenfunktionen x und y und dem
Parameterbereich s € [0, 1] darstellen. Die Kontur wird hierbei, wie folgt vom Minimum der

Energiefunktion bestimmt [38]:

1
Egnake(v) = /0 Eint(v) + Eext(v) ds. (2)

Die interne Energie, welche die Spannung und Starrheit der Kontur beschreibt, lésst sich durch

ihre Parameter o und 8 bestimmen.

2

+8(s)

2
0%

0 3)

Eine Vergroflerung des Wertes «(s) hat zur Folge, dass die Spannung der Kurve erhoht wird
und somit weniger Schleifen und Wellen entstehen. Wihrenddessen sorgt eine Vergréflerung von

B(s) fur eine Glattung und weniger Flexibilitdt zur Anpassung an gekriimmte Objektkanten.
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Die externe Energiefunktion FE.,; wird mittlerweile als einziges Energiepotential zusammenge-
fasst, welches Kanten mit starker Intensitéit in dem Gradientenbild erkennt. Zusétzlich bestimmt

ein Wichtungsfaktor den Einfluss dieser externen Energie.

IV.3.4 SEGMENTIERUNG MITHILFE VON EINFACHEN MACHINE LEARNING-ANSATZEN

Machine Learning (zu deutsch: Maschinelles Lernen) ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelli-
genz, bei dem die unterschiedlichen statistischen Modelle Wissen aus bekannten Informationen
generieren und anschliefend anwenden kénnen.

In dem Anwendungsfall dieser Arbeit miissen aus Bilddaten Objekte segmentiert werden. Hierfiir
erhalten die Modelle die Bilddaten und die entsprechenden Segmentierungen als binédre Objekt-

maske, welche anschlieend auf bisher ungesehenen Daten, vorhergesagt werden soll.

RANDOM FOREST

Ein weit verbreiteter Machine Learning-Ansatz ist Random Forest. Dies ist ein Lernalgorith-
mus, der aus einer Vielzahl von Decision Trees (zu deutsch: Entscheidungsbaum) besteht. Diese
Entscheidungsbédume weisen eine meist bindre Baumstruktur auf, welche aus einer moglichst
kleinen Zahl von Entscheidungsfragen aufgebaut ist. Das Ziel ist die Trennung der Daten durch
Abarbeiten der Entscheidungsfragen bis ein Blatt erreicht wird. [40]

Bei einer Klassifikation mit Random Forest wird jeder, der leicht unterschiedlichen Bdume ausge-
wertet und die Klasse mit den meisten Stimmen gewéhlt[41]. Allerdings zeigt sich, dass Random
Forest ebenfalls Anwendung in der Regression findet und beispielsweise auch fiir die Bildseg-

mentierung genutzt wurde[24, 33, 41, 42].

AN AN AN

Entscheidungsbaum 1 Entscheidungsbaum 2 Entscheidungsbaum 3

Mehrheitsentscheidung

v

Ergebnis

ABBILDUNG 4: FUNKTIONSWEISE VON RANDOM FOREST
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SUPPORT VECTOR MACHINE

Support Vector Machine (kurz SVM) ist ein Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens. Sie erlaubt das Klassifizieren von Objekten und kommt iiblicherweise bei Bild-, Text- oder
Handschrifterkennungen zum Einsatz. SVM kann bei linearen und nicht-linearen Klassifizierun-
gen eingesetzt werden, wobei der Objektbereich bei der nicht-linearen Klassifizierung um eine
weitere Dimension erweitert wird. Diese sogenannte Hyperebene ermdoglicht das Finden einer
einfacheren Trennungsfliche zwischen den Klassen. Hierbei wird jedes Objekt als Vektor in ei-
nem Vektorraum behandelt und versucht eine moglichst grofie Distanz zwischen der Hyperebene

und den Objektvektoren zu erreichen [3, 43].
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ABBILDUNG 5: BEISPIEL EINER HYPEREBENE VON EINER SVM [3]

In Abbildung 5 ist ein einfaches Beispielproblem dargestellt, bei dem eine Trennung zwischen
zwei Objektklassen gesucht wird. Hierbei hat die SVM eine Hyperebene, anhand der vorliegenden
Daten, so gelernt, dass die einzelnen Objekte einen moglichst grofien Abstand zur Ebene haben.
Den groiten Einfluss auf die Trennebene haben die Objekte, welche den geringsten Abstand
besitzen. Sie werden Stiitzvektoren oder Support Vectors genannt, wovon der Algorithmus seinen

Namen hat.

IV.3.5 CoONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Ein Convolutional Neural Network (kurz CNN) kommt aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelli-
genz und findet primér Anwendung im Bereich der Bild- und Spracherkennung. Dieses neuronale
Netz besteht aus mehreren verbundenen Schichten von Neuronen, welche durch das Anpassen
von Gewichten und Schwellwerten die Informationen verarbeiten und weitergeben.

Die Besonderheit dieses Netzes ist, dass es mehrere sogenannte Faltungsschichten beinhaltet.
Bei einer Faltung wird schrittweise eine, zur Eingabe vergleichsweise kleine Matrix, auch Kernel
genannt, iiber die Eingabe bewegt und das Produkt aus dem Eingabebereich und der Matrix

berechnet. Die anschlielende Ergebnismatrix dient als Eingabe der entsprechenden Neuronen,
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wodurch benachbarte Neuronen auf {iberlappende Bereiche reagieren. Dies kénnen sich die ge-
nannten Anwendungsbereiche bei der Verarbeitung von dhnlichen Frequenzen oder lokalen Bild-
punkten zu nutzen machen. Der Output der Neuronen wird anschliefend mithilfe einer Aktivie-
rungsfunktion? berechnet.

Weiterhin kann ein CNN sogenannte Pooling-Schichten beinhalten, welche zur Datenredukti-
on beitragen sollen, indem sie {iberfliissige Informationen verwerfen. Beispielsweise leitet die
verbreitetste Variante Maz-Pooling aus einem Fenster von Neuronen nur die Aktivitdten des
yaktivsten Neurons weiter. Diese Technik sorgt fiir einen geringeren Speicherbedarf und einer
erhohten Berechnungsgeschwindigkeit.

Das Ende des CNNs bildet eine oder mehrere vollstdndig verkniipfte Schichten von Neuronen.
Die Neuronen sind mit allen Elementen der vorgelagerten Schicht verkniipft, sodass fiir die Aus-
gabe alle moglichen Informationen mit einflielen. Die Grofie der letzten Schicht ist dabei von

der Anzahl der zu unterscheidenden Klassen oder Objekte abhéingig [44].

RESNET

ResNet steht fiir Residual Network und ist eine der bekanntesten CNN-Architekturen. Bei der
Forschung nach neuen CNN-Architekturen wurde festgestellt, dass durch immer tiefer werdende
Netze irgendwann keine Verbesserung mehr stattfindet. Das als Vanishing Grandient bekannte
Problem fiithrt darauf zuriick, dass bei der Aktualisierung der Gewichte der gebildete Gradient
durch die Vielzahl an Multiplikationen gegen Null geht.

X
v
weight layer
F(x) Jrelu <
ight | . .
elen® aver identity
F(x)+x

ABBILDUNG 6: AUFBAU EINES RESIDUAL BLOCKS [4]

Deshalb stellten He et al.[4] 2015 eine neue Technologie fir CNN vor und nannten sie Deep
Residual Learning. Hierbei fliefit nicht nur die vorherige Schicht in die Berechnung der Gradi-
enten ein, sondern auBerdem wird, wie in Abbildung 6 erkennbar, der Eingang einer Schicht
zusétzlich zur Ausgabe addiert, wodurch diese sogenannten identity shortcut connections auch
in die Berechnung der Gradienten Einfluss haben. Diese Technik ermdglicht deutlich gréflere
Netze, welche nach He et al.[4] auch besser abschneiden als andere CNN.

4 bei CNN meistens ReLU(f(x) = maz(0,x))
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Mask R-CNN

Das CNN Mask R-CNN ist eine Erweiterung von Faster R-CNN mit dem Zusatz, dass, neben der
Vorhersage einer Bounding Box und deren Klassifizierung, noch eine Maske des Objektes vorher-
sagt und somit speziell fiir die Objektsegmentierung geeignet ist. Beide Ansétze sind CNNs die

in der Bildverarbeitung in ihrem jeweiligen Anwendungszweck weit verbreitet sind [1, 5, 23, 17].

ABBILDUNG 7: AUFBAU DES MASK R-CNN FRAMEWORKS [5]

Mask R-CNN besteht, wie auch Faster R-CNN, aus 2 Schritten, welche in Abbildung 7 sichtbar
sind. Im ersten Teil werden im sogenannten Region Proposal Network bis zu 200000 Regionen
(Rol) vorhergesagt, in denen sich interessante Objekte befinden kénnen.

Anschlieflend folgt im zweiten Schritt die Klassifizierung der Regionen und Generierung der
Masken. Als grundlegende CNN-Architektur wird fiir diese Arbeit ResNet[4] benutzt, da es
nach He et al.[5] iiblicherweise angewendet wird.

In Abbildung 8 ist zu erkennen, wie Faster R-CNN mit ResNet zu Mask R-CNN erweitert
wurde. Hierbei wurde ein weiterer Zweig angelegt, welcher mithilfe von zusétzlich Convolutional

Schichten die Masken generiert.

v Faster R-CNN
wi ResNet
—» class
7x7 7x7 | ave “
—> — —_
Rol Eﬂ24 ress xE? 2048101 oo
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— x80
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ABBILDUNG 8: ERWEITERUNG VON FASTER R-CNN zu MaAsk R-CNN [5]
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YOLACT

Yolact® ist, #hnlich wie Mask R-CNN zu Faster R-CNN, eine Erweiterung des CNN Yolo bei
der, neben der Erkennung von klassifizierten Bounding Boxen, zusétzlich Masken fiir die Objekte
vorhergesagt werden.

Nach Bolya et al.[6] ist ein grofiler Vorteil gegeniiber anderen Ansitzen, wie Mask R-CNN, dass

es in Echtzeit® laufen kann.

Feature Pyramid Mask Coefficients

Feature Backbone
1 - 1
[ \
I

- v
Predu:tan
ma * — e
Head =
v
Pa
- Crop |—> Threshold
‘ |

Assembly

" prototypes

ABBILDUNG 9: AUFBAU DES YOLACT FRAMEWORKS [6]

Yolact hat keinen expliziten Lokalisierungsschritt, sondern einen Zweig (hier: Protonet) indem
prototypische Masken erstellt werden und einen Zweig (hier: Prediction Head), welcher jeweils
diverse Vektoren fiir die Klassifizierung vorhersagt. Anschliefend werden beide Zweige verkniipft,

um die endgiiltigen, klassifizierten Masken zu generieren.

IV.4 MORPHOLOGISCHE OPERATIONEN

Morphologische Operationen sind Methoden zur Verarbeitung von binéren Bildern, bei denen
die Pixel als Mengen interpretiert werden. Fiir die Verarbeitung werden sogenannte Struktur-
elemente benutzt, welche strukturierte Mengen sind. Bei Binédrbildern kénnen Strukturelemente

maximal zweidimensional sein, wiahrend sie bei Grauwertbildern maximal dreidimensional sind.

0 1 0 1 1 1

1 X 1 1 X 1

0 1 0 1 1 1
Vierer-Nachbarschaft Achter-Nachbarschaft

ABBILDUNG 10: BEISPIELE FUR ZWEIDIMENSIONALE STRUKTURELEMENTE

Die eigentliche Operation findet statt, wihrend das Strukturelement pixelweise iiber das Ge-
samtbild verschoben wird. Dabei gibt es die Basisoperationen Erosion und Dilation, welche im

folgenden Abschnitt ndher erldutert werden.

5 Yolact steht fiir You Only Look At CoefficienT's
6 Nach [6] ab 30 EPS
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4. Grundlagen

EROSION

Bei der Erosion wird an jeder Stelle x tiberpriift ob das Strukturelement S vollstindig in die

Menge X passt. Wenn dies der Fall ist, wird der Bezugspunkt = zur erodierten Menge hinzugefiigt.

Es(X) = {«]S, € X} (4)

ABBILDUNG 11: ILLUSTRIERUNG DER MORPHOLOGISCHEN EROSION VON BINARBILDERN [7]

DILATATION

Bei der Dilatation wird mithilfe eines Strukturelementes S an jedem Pixel x {iberpriift, ob S die
Menge X beriihrt.

Ds(X) = {z[S. N X # 0} (5)

ABBILDUNG 12: ILLUSTRIERUNG DER MORPHOLOGISCHEN DILATATION VON BINARBILDERN
8]

SCHLIESSEN

Das morphologische Schliefien (engl.: closing) ist die Verkettung von der Dilatation D und der
Erosion E mit dem selben Strukturelement S. Durch die Ausbreitung der Dilatation kénnen
Locher in der Menge geschlossen werden. Die anschlieflende Erosion reduziert die Menge, bis auf

die vollstéindig geschlossenen Locher, wieder zuriick.

Cs(X) = Es(Ds(X)) (6)
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ABBILDUNG 13: ILLUSTRIERUNG DES MORPHOLOGISCHEN SCHLIESSENS VON BINARBILDERN
9]

IV.5 BEWERTUNGSMASS

Da in dieser Arbeit die Erstellung von Labels eine zentrale Rolle spielt, besteht die Notwendigkeit

unterschiedliche Labels miteinander vergleichen zu kénnen. Dafiir werden einerseits die Zeiten

aufgezeichnet, die benétigt sind, um ein zufriedenstellendes Label aus einem Bild zu erstellen.

Weiterhin werden die entstandenen Labels als Teilflichen des Bildes interpretiert und mithilfe
des Jaccard-Index verglichen.

|AN B|

JA,B) = +—— 7

(4B = Tp (7)

Das auch als Intersection over Union(IoU) bekannte Bewertungsmafl wird, wie in Gleichung 7

zu sehen, berechnet. Dabei wird die Schnittmenge beider Bereiche durch die Vereinigungsmenge

geteilt.

IV.6 DATEN

DATEN FUR DIE SEGMENTIERUNG OHNE VORWISSEN

Fiir das Testen und die Evaluation der Segmentierungsverfahren ohne Vorwissen wurde ein Da-
tensatz mit unterschiedlichen Bildern benétigt. Hierfiir wurden Bilder aus dem COCO-Datensatz
(2017)[10] mithilfe des Python-Paketes FiftyOne[45] herausgefiltert.

Der genutzte Datensatz ist einer der bekanntesten Grundlagen in dem Bereich um Bilderkennung
und Segmentierung. Die Entwickler aktualisieren den Datensatz und bieten jéhrliche Heraus-
forderungen, um beispielsweise unterschiedliche Bilderkennnungs- und Segmentierungsmodelle
vergleichen zu konnen. Der benutzte Datensatz besteht aus circa 330000 Bildern, wovon iiber
200000 gelabelt sind. FiftyOne bietet eine Schnittstelle auf diesem Datensatz mit den insgesamt
1,5 Millionen gelabelten Objekten.

Fiir die Evaluation sollen die Bilder zufillig anhand von vordefinierten Kategorien aus dem Da-
tensatz gefiltert werden. Fiir eine breite Variation der Klassen wurden die folgenden Kategorien

definiert und anhand der Klassen aus dem COCO-Datensatz gleichméfig aufgefiillt.
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4. Grundlagen

Kategorie | iibersetzte Objektbezeichnungen nach | Anzahl an Objekten
[10]

Verkehr Auto, Zug, Bus, Stoppschild 7

Menschen Person 7

Essen Pizza, Banane, Apfel 7

Tiere Katze, Hund, Vogel 5

Objekte Skateboard, Tastatur, Baseballschléger, Tennis- | 6
schlager, Surfboard

TABELLE 1: OBJEKTKATEGORIEN FUR DIE EVALUATION

Die Schnittstelle von FiftyOne bietet die Moglichkeit, durch Angabe von Klassennamen eine
festgelegte Menge an Bildern zuriickzubekommen, in denen die Klassen auftreten.
Dadurch ist mithilfe der Aufteilung aus Tabelle 1 ein Datensatz von 20 Bildern entstanden,

welcher unter anderem die folgenden Beispiele enthilt.

E s E—
ABBILDUNG 14: BEISPIELBILD PERSON ABBILDUNG 15: BEISPIELBILD BANANE
UND BASEBALLSCHLAGER AUS [10] UND APFEL AUS [10]

DATEN FUR DIE SEGMENTIERUNG MIT VORWISSEN

Die Segmentierung mit Vorwissen benétigt eine gleichbleibende Domain, um Vorwissen aus
bereits gelabelten Daten zu erlangen. Deshalb wurde zum Testen und Evaluieren dieser Verfahren
der DAVIS-Datensatz[11] benutzt. Dieser bietet zusiitzlich den Vorteil gegeniiber dem COCO-
Datensatz, dass hier deutlich genauere Label als Ground Truth vorhanden sind. Somit ist fiir
das Training von moglichen Modellen, manuelles Labeln nicht notwendig.

Der DAVIS-Datensatz besteht aus Bildern und segmentierten Labels aus 50 Videosequenzen in
den Auflssungen 480p und 1080p’.

7

480p ist eine Abkiirzung fiir eine Bildauflésung mit einer Hohe von 480 Pixel und meistens einer Breite von
640 Pixel. 1080p steht fiir 1080 Pixel in der Hohe und 1920 Pixel in der Breite
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4. Grundlagen

ABBILDUNG 16: BEISPIELBILD AUS [11] ABBILDUNG 17: BEISPIELABEL AUS [11]

Da der DAVIS-Datensatz immer nur kurze Videosequenzen beinhaltet, wird fiir die die Analyse
der Grofle ein weiterer Datensatz benétigt. Hierfiir wurde ein Erdbeer-Datensatz von der TAV
GmbH bereitgestellt. Dieser enthélt circa 2000 hochauflésende Nahaufnahmen von Erdbeeren,
welche bereits segmentierte Labels im COCO JSON-Format enthilt. Die Bilder kénnen mehrere
Objekte enthalten, welche fiir diese Arbeit der Einfachheit nur der Klasse ,,Erdbeere*zugeordnet

werden.

ABBILDUNG 18: BEISPIELBILD AUS DEM ERDBEERDATENSATZ
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

V  SEGMENTIERUNG OHNE VORWISSEN

Fiir die Segmentierung ohne Vorwissen wurden drei unterschiedliche Segmentierungsverfahren

genutzt, welche in diesem Abschnitt ndher beschrieben werden.

V.1 PIPELINE

Fiir den Segmentierungsprozess wurde die folgende Pipeline konstruiert. Der Ablaufplan erlaubt
einen problemlosen Austausch der Verfahren und einen einfacheren Vergleich der entstande-
nen Segmentierungen. Nach der Bildauswahl kann die erste Nutzerinteraktion getétigt werden,
welche von dem ausgewéhlten Segmentierungsverfahren abhéngig ist. Diese werden in dem je-
weiligen Abschnitt des Segmentierungsverfahrens néher erlautert.

Mithilfe der Interaktion wird das ausgewéhlte Verfahren auf dem Bild angewendet. Alle Ansétze
wurden so implementiert, dass der temporére Stand der Segmentierung durch ein binéres Bild
reprasentiert wird. Dabei steht in dem Bild eine I fiir den Objektbereich und eine 0 fiir den
Hintergrund.

Anschlieflend findet eine Nachverarbeitung statt, um eine einheitliche Kontur zu generieren, wel-
che anschliefend mithilfe einer OpenCV-Funktion [46] ausgelesen und in einem vordefinierten

Format als Liste von Konturpunkten abgespeichert werden kann.

V.2 NUTZERINTERAKTION

Die vorgestellten Segmentierungsverfahren bendtigen neben den Bildinformationen zusétzlich
Nutzerinteraktionen zur Segmentierung der Objekte. Hierfiir besteht die Moglichkeit in das
Bild, welches im Tool dargestellt ist, Punkte und Linien mit der Maus einzuzeichnen, wie es
beispielsweise in Abbildung 19 gezeigt wird. Dabei wertet das Tool die Linien als Liste von
Punkten aus, wobei ein Punkt als zweidimensionale Koordinaten im Bild interpretiert werden.
Die Art der Interaktion hingt von dem jeweiligen Verfahren ab. So bendtigen Region Growing
und Watershed Markierungen in einzelnen Segmenten des Bildes, wiahrend Snake eine ungefihre
Kontur des Objektes benotigt.

Zusétzlich wurden ,,Pinsel“ und ,,Radierer” als Korrekturtools implementiert, um den Nutzer

weitere Optionen zu geben, die Maske anzupassen.

ABBILDUNG 19: BEISPIEL EINER EINGEZEICHNETEN NUTZERINTERAKTION(ROT) AUF EINEM
BILD AUS [10]
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

V.3 NACHVERARBEITUNG

Bei der Analyse des bindren Bildes hat sich ein Nachverarbeitungsschritt als sinnvoll erwiesen.
Der Grund hierfiir ist, dass das binére Bild, wie in dem Beispiel aus Abbildung 21, oft Liicken
oder Locher aufweist, die zur ungewollten Spaltung der Kontur fithren kénnen. Deshalb wird

vor dem Speichern und Anzeigen des Labels das morphologische Schlieflen auf die binire Maske

v

ABBILDUNG 20: ORIGINAL- ABBILDUNG 21: AUs- ABBILDUNG 22: AUSSCHNITT
AUSSCHNITT AUS EINEM BILD SCHNITT AUS DEM ERGEBNIS AUS DEM ERGEBNIS DES MOR-
AUS DEM COCO-DATENSATZ DES REGION  GROWING- PHOLOGISCHEN SCHLIESSENS
[10] ALGORITHMUS

ausgefiihrt.

V.4 REGION GROWING

Der Region Growing-Algorithmus wurde, wie in Unterunterabschnitt IV.3.2 beschrieben imple-

mentiert. Dabei wurden durch den Nutzer gesetzte initiale Punkte als Ausgangspunkte fiir die
Region benutzt. Als mogliche Nutzerinteraktion kénnen hier durch klicken oder das Ziehen von
Linien auf dem Objekt Punkte markiert werden, wobei gezeichnete Linien als Liste von Punkten
interpretiert werden.

Anschlielend wurde die Nachbarschaft der &ufieren Pixel der Region iiberpriift, wofiir die Achter-
Nachbarschaft (Abbildung 10) diente.

Dabei wird die Differenz der Farbwerte zwischen den #ufleren Pixeln und den Nachbarpixeln
durch die euklidische Distanz (siehe Gleichung 1c) berechnet. Als weitere Kontrolle werden die
Werte zwischen dem Nachbarpixel und dem initialen Punkt verglichen, um weiche Farbiibergénge
zu vermeiden und somit bei einer zu grofien Differenz das Wachstum abzubrechen.
Nutzerinteraktionen sind wiederholbar, sodass die Segmentierung solange angepasst wird, bis
der Nutzer zufrieden ist und das Ergebnis zusammen mit einem Labelnamen abspeichern kann.
Durch das Abspeichern wird das bindre Segmentierungsbild zuriickgesetzt, weshalb die Segmen-

tierung von mehreren Objekten je Bild ermdglicht wird.
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

V.5 SNAKE

Fiir den Snake-Algorithmus, welcher in Unterunterabschnitt 1V.3.3 beschrieben wurde, dient

eine vorgefertigte Implementierung von scikit-image [47] als Grundlage.

Als Nutzerinteraktion muss eine ungefihre Kontur um das Objekt in dem Bild gezeichnet wer-
den. Mithilfe der Kontur und dem Bild entsteht durch den Algorithmus eine neue Kontur,
welche durch ausfiillen in eine bindre Objektsegmentierungsmaske umgewandelt werden kann.
Diese Maske kann durch weitere Interaktion erweitert werden oder mithilfe der Korrekturtools

bearbeitet werden.

ABBILDUNG 23: ANWENDUNG DES SNAKE-ALGORITHMUS AUF EIN BEISPIELBILD AUS DEM
COCO-DATENSATZ [10] (NUTZERINTERAKTION=GELB UND ERGEBNISKONTUR DES SNAKE-
ALGORITHMUS=GRUN)

V.6 WATERSHED

Fiir die Umsetzung der Wasserscheidentransformation wurde auch hier eine Implementierung
von scikit-image [47] genutzt.

Wie in Gleichung 1V.3.2 beschrieben, werden fiir dieses Verfahren ein Gradientenbild und initiale

Punkte benoétigt. Hierfiir wird aus der Differenz zwischen der Dilation und der Erosion das

morphologische Gradientenbild erzeugt, wie es in Abbildung 25 zu erkennen ist.

ABBILDUNG 24: BEISPIELBILD AUS DEM ABBILDUNG 25: GRADIENTENBILD
COCO-DATENSATZ [10]
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

Fiir die Generierung der Ausgangspunkte des Verfahrens wurden zwei unterschiedliche Ansétze
untersucht. Zuerst wurde eine Menge von Initialpunkten zufiillig verteilt, sodass die Wasser-
scheidentransformation ohne Nutzerinteraktion auf das Bild angewendet werden konnte. In Ab-
bildung 26 ist ein zufriedenstellendes Resultat erkennbar, da viele Objektgrenzen des Busses
richtig erkannt wurden. Trotzdem kann die zuféllige Verteilung durch einen Mangel an Punkten
in einer Region zu fehlender Segmentierung, wie es in der Abbildung auf der linken Seite des
Busses erkennbar ist, oder ein Uberfluss zu einer Ubersegmentierung fithren. Somit miisste der

Nutzer im Anschluss alle Segmente auswahlen, die zum Objekt gehtren und zusétzliche weitere

Initialpunkte vorgeben oder manuelle Grenzen einzeichnen.

ABBILDUNG 26: SEGMENTIERUNG DER ABBILDUNG 27: SEGMENTIERUNG DER
WASSERSCHEIDENTRANSFORMATION  MIT WASSERSCHEIDENTRANSFORMATION  MIT
ZUFALLIGEN INITIALPUNKTEN MANUELL GESETZTEN INITIALPUNKTEN

Bei dem zweiten Ansatz werden die Initialpunkte vom Nutzer, durch das Einzeichnen von Linien
und Punkten auf dem Bild, gesetzt. Dies hat den Vorteil, dass der Nutzer gleichzeitig bestimmen
kann, ob die Initialpunkte zum Objekt oder zum Hintergrund gehéren, wodurch die Auswahl
der Segmente wegfillt.

So ist in Abbildung 27 zu erkennen, wie die Objektgrenzen des Busses mit deutlich weniger
Teilsegmente durch gezielte Nutzerinteraktionen gefunden wurden. Deshalb wird fiir den wei-
teren Teil der Arbeit die Wasserscheidentransformation mit manuell gesetzten Initialpunkten

verwendet.

V.7 VERGLEICHSGROSSEN

Um eine Aussage iiber die Ergebnisse der Segmentierungsverfahren treffen zu kénnen, wird
eine Vergleichsgrofle benttigt. Hierfiir besteht die Moglichkeit die Labels mit manuell erstellten
Labels zu vergleichen oder Datensétze mit vordefinierten Ground Truth Label zu benutzten.
Der verwendete COCO-Datensatz[10] hat den Vorteil, dass fiir einen Grofiteil der enthaltenen
Bilder sowohl Bounding Boxes als auch segmentierte Labels bereitstehen.

Zuerst wurden manuell erstellte Labels mit diesen Ground Truth Labels verglichen, um die
Genauigkeit zu iiberpriifen. Hierfiir wurden fiir alle 32 Objekte die IoU zwischen den beiden
Labels berechnet, woraus anschlieBend der Durchschnitt von 0,87 und eine Varianz von 0,005

ermittelt werden konnte. Allerdings wurde bei der visuellen Betrachtung der Labels deutlich, dass
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die Ground Truth Label sehr einfach gehalten sind und keine gute Vergleichsgrofle représentieren.
In Abbildung 28 wird ein Vergleich zwischen den gegebenen Ground Truth Label und einem
manuell erstellten Label dargestellt. Auf dem Bild ist eine starke Ubersegmentierung mit wenig

Konturpunkten zu erkennen, welche zu einer IoU mit dem manuellen Labels von 0,8 fiihrt.

ABBILDUNG 28: VERGLEICH ZWISCHEN GROUND TRUTH LABEL (LINKS) UND MANUELLEM
LABEL (RECHTS)

Deshalb soll fiir diese Arbeit das manuelle Labeln als Vergleich zu den Labels dienen, die mithilfe
der Segmentierungsverfahren erstellt wurden. Hierbei sollte die interpersonelle Varianz iiberpriift
werden, um personenabhéngige Label zu vermeiden.

Dafiir wurden die manuell erstellten Label (hier: Person A) mit manuell erstellten Label von
zwei weiteren Personen (B und C) verglichen. Die weiteren Testpersonen hatten bereits Erfah-
rungen mit dem Labeln von Objekten und haben das Tool im Evaluationsmodus zusammen
mit dem vorgestellten Datensatz erhalten. Dieser Modus hatte die zusédtzliche Funktion, alle
erstellten Label als binédre Maske abzuspeichern und alle benétigten Zeiten zu messen und abzu-
speichern, um sie im Anschluss vergleichen zu kénnen. Dabei haben die Probanden die Aufgabe,
die vorliegenden Bilder zu labeln, zusammen mit einer Ubersicht mit den zu labelnden Objekten

bekommen.
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

IoU zwischen 2 Personen Person A Person B Person C
Durchschnitt - 0,92 0,93
Person A -
Varianz - 0,003 0,003
Durchschnitt 0,92 - 0,93
Person B -
Varianz 0,003 - 0,002
Durchschnitt 0,93 0,93 -
Person C -
Varianz 0,003 0,002 -

TABELLE 2: VERGLEICH DER LABEL VON UNTERSCHIEDLICHEN PERSONEN ANHAND DEM
DURCHSCHNITT UND DER VARIANZ DER IoU

In der Tabelle 2 ist, anhand von hohen und &hnlichen IoU-Werten, zu erkennen, dass es zwischen
den Personen eine vergleichbare Objektinterpretation zum Labeln besteht. Die niedrige Varianz
und eine manuelle Inspektion der einzelnen Werte lassen zusétzlich auf geringe Unterschiede

schlieflen.

Person durchschnittlich benétigte
Zeit pro Objekt

Person A 55,8 s

Person B 52,5 s

Person C 47,0 s

TABELLE 3: VERGLEICH DER BENOTIGTEN ZEIT VON UNTERSCHIEDLICHEN PERSONEN

Weiterhin wurden in Tabelle 3 die Ergebnisse des zeitlichen Vergleichs dargestellt. Es ist auf-
gefallen, dass alle Personen &hnlich lange benttigt haben und auch hier keine Besonderheiten
erkennbar sind. Zusétzlich ist zu beachten, dass alle Personen bereits Erfahrungen im Labeln
hatten, wodurch unerfahrenere Probanden mit hoher Wahrscheinlichkeit mehr Zeit benotigt
héatten.

Die Zeiten werden auBerdem in Abbildung 29 dargestellt. Dabei wird deutlich, dass die Zeiten,
bis auf einen Ausreifler von Person B, #hnlich verteilt sind, wobei Person C im Durchschnitt am

schnellsten und Person A am langsamsten war.
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bendtigte Zeit pro Objekt
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ABBILDUNG 29: ZEITVERGLEICH DER MANUELLEN LABEL ALS BOXPLOT

Zusammenfassend kann aus dem Vergleich gesagt werden, dass es bei den drei Personen durch
die hohe Ubereinstimmung der Label und den kleinen Varianzen nur geringfiigige Differenzen
gibt.

Fiir die weitere Evaluation werden die manuellen Label von Person A als Vergleichsgrofie genutzt.
Fiir den zeitlichen Vergleich wird der Durchschnitt der drei Personen genutzt, welcher 51,8
Sekunden entspricht.

In den folgenden Abbildungen ist der visuelle Vergleich der Labels an einem Objekt mdglich.
Zwischen den Labels der unterschiedlichen Personen sind nur geringe Unterschiede erkennbar,

wéhrend in Abbildung 30 erneut die stark vereinfachten Labels sichtbar sind.
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

ABBILDUNG 30: GROUND TRUTH LABEL VON ABBILDUNG 31: LABEL VON PERSON A
COCO[10]

ABBILDUNG 32: LABEL VON PERSON B ABBILDUNG 33: LABEL VON PERSON C
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V.8 EVALUATION

Fiir die Evaluation wurden die unterschiedlichen Verfahren unter sich und mit den manuellen

Labeln verglichen. Der genutzte Datensatz, welcher in Unterabschnitt IV.6 ndher beschrieben

ist, wird hierfiir nach den vorgegeben Objektklassen aus Tabelle 1 mithilfe der drei vorgestell-
ten Segmentierungsverfahren, sowie komplett manuell gelabelt. Das Endergebnis der jeweiligen
Segmentierung wird zusammen mit der benttigten Zeit abgespeichert.

Hierbei wird die benétigte Zeit als Zeitraum zwischen der ersten und letzten Anderung des
Labels definiert. Zusétzlich wird fiir die Segmentierungsverfahren die Berechnungszeit und die
Interaktionszeit mit aufgezeichnet. Die Berechnungszeit umfasst die Zeitspanne, die der jewei-
lige Algorithmus braucht, um die Interaktionen zu verarbeiten. Zur Interaktionszeit gehort die
Zeit, die zum Zeichnen benétigt wird, die Korrekturzeit fiir die Benutzung von Korrekturtools
und die sonstige Zeit zur Anpassung, wie das Zoomen, Bewerten, Bewegen der Maus oder das

Riickgéingig machen.

Berechnungs- Interaktionszeit benoétigte
Verfahren . .
zeit® Zeit
Zeichnen | Korrekturen | Anpassungen
Manuell - 51,8 s 51,8 s
Region Growing | 2,3 s 10,6 s 1.2s 21,8 s 37,1 s
Snake 18,2's 7,1s 3,58 3,3s 32,1 s
Watershed 1.8s 6,2 s 0s 8,6 s 16,6 s

TABELLE 4: VERGLEICH DER UNTERSCHIEDLICHEN VERFAHREN ANHAND DER DURCHSCHNITT-
LICHEN ZEITEN PRO OBJEKT

Verfahren Anzahl an Interaktionen | Anzahl an Korrekturen
manuell 60,7 0
Region Growing 20,4 1,2
Snake 1,2 2,2
Watershed 9,3 0

TABELLE 5: VERGLEICH DER DURCHSCHNITTLICHEN ANZAHL AN INTERAKTIONEN UND KOR-
REKTUREN PRO OBJEKT

In Tabelle 4 wird der zeitliche Vergleich der Verfahren dargestellt. Fiir das manuelle Labeln
konnte aufgrund der Interaktionsart nur die Gesamtzeit gemessen werden, da hier einzelne Kon-
turpunkte gesetzt werden und keine messbaren Berechnungen stattfinden.

In der Tabelle werden die durchschnittlichen Zeiten pro Objekt dargestellt, wobei in der letzten
Spalte sichtbar ist, dass alle Verfahren im Durchschnitt weniger Zeit benttigen und somit alle
einen Zeitgewinn erreichten. Bei der Nutzung der Wasserscheidentransformation konnte mit ei-
ner durchschnittlichen Zeit von 16,6 Sekunden am schnellsten gelabelt werden. Dies entspricht

einem durchschnittlichen Zeitgewinn von 68% im Vergleich zu dem manuellen Labeln.

8 Berechnungszeit auf einem HP EliteBook 850 G4 (i5-7300U, 16 GB Arbeitsspeicher)
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In der Evaluation wird auflerdem deutlich, dass der Snake-Algorithmus die hochste Berech-
nungszeit hat. Dies ldsst darauf schliefen, dass bei Snake das grofite Potential besteht, die
Berechnungszeit und dadurch auch die Gesamtzeit durch bessere Hardware zu minimieren. Bei
der Betrachtung der Berechnungszeit von Region Growing fillt auf, dass viele Werte unter einer
Sekunde liegen, wihrend Ausreifler, wie 11,6 oder 10,7 Sekunden existieren. Diese sind darauf
zuriickzufiihren, dass bei sehr groflen Fldchen und weichen Farbiibergéingen die Region ungewollt
zu grofl werden kann und dabei sehr viele Berechnungen stattfinden.

Weiterhin ist auffillig, dass bei der Wasserscheidentransformation in Tabelle 4 und Tabelle 5

keine Korrekturen aufgezeichnet wurden. Bei der Implementierung der Wasserscheidentransfor-
mation hat sich die M6glichkeit geboten, mit der rechten Maustaste Segmente des Hintergrundes
zu markieren und somit die Maske aktiv zu verkleinern, wodurch keine Korrekturwerkzeuge not-
wendig sind. Wéhrenddessen waren die Korrekturtools bei Region Growing und Snake hilfreich,
um ungewollte Konturen auszubessern. Bei dem manuellen Labeln wurden die Korrekturtools
auch nicht benétigt, da hier die Konturpunkte gezielt gesetzt werden konnten.

In Tabelle 5 ist weiterhin erkennbar, dass der Snake-Algorithmus, trotz der langen Berechnungs-
zeit, die wenigsten Interaktionen bené6tigt hat. Aber auch Region Growing und Wasserscheide
haben, im Gegensatz zu den manuellen Labels, deutlich weniger Interaktionen benoétigt. Dies
lésst sich darauf zuriickfiihren, dass die Verfahren einen Teil der Arbeit abnehmen und durch das
Zeichnen von Linien eine grofiere Fliache einbezogen werden kann, als es mit einzeln gesetzten
Punkten der Fall ist.

Zusammenfassend lésst sich aus der zeitlichen Evaluation schlieflen, dass aufgrund des Zeitge-
winns aller Verfahren eine Nutzung sinnvoll wére, wenn die erstellten Labels eine zufrieden-
stellende Genauigkeit erreichen wiirden, welche im folgenden Abschnitt ausgewertet werden.
Bei einer dhnlichen Genauigkeit, sollte allerdings die Wasserscheidentransformation bevorzugt

werden, da hier die meiste Zeit gespart wurde.
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

Vergleich mit dem manuellen Label von Person A
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ABBILDUNG 34: VERGLEICH DER LABEL MIT DEN MANUELLEN LABELS VON PERSON A

In Tabelle 6 ist das Gesamtergebnis der Evaluation zu sehen, welches in Abbildung 34 gra-
fisch dargestellt wird. Dort wird sichtbar, dass die Verfahren mit einer durchschnittlichen IoU
von 0,84 bis 0,90 hohe Ubereinstimmungen mit den manuellen Labels haben. Die héchste
Ubereinstimmung erreichte dabei die Wasserscheidentransformation mit einer durchschnittli-
chen IoU von 0,88; 0,89 und 0,90. Bei der visuellen Betrachtung der Boxplot-Diagramme zeigte
sich auBerdem, dass, bis auf 3 Ausreifier, hohe Ubereinstimmungen mit den manuellen Labels
von Person A vorhanden sind. Allerdings kam das Verfahren von der Ubereinstimmung her im
Durchschnitt nicht an die manuellen Labels heran, wodurch eine Nutzung nicht direkt empfohlen
werden kann.

Anhand der héheren Varianz und der Ausreifler aus dem Diagramm wird deutlich, dass die
Verfahren bei bestimmten Objekten schlechter abgeschnitten haben. Deshalb werden im folgen-
den Teil der Evaluation diese Schwachstellen untersucht, um zu iiberpriifen, ob diese Ausreifer

bestimmte Merkmale aufweisen oder unabhéingig auftreten.
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5. Segmentierung ohne Vorwissen

Manuell

ABBILDUNG 35: VERGLEICH DER ENTSTANDENEN LABEL AUF EINEM BILD

Verfahren IoU mit manuellem Label | benstigte Zeit
manuell (Person A) - 85s

Region Growing 0,67 18,9 s

Snake 0,71 249 s
Watershed 0,72 7,58

TABELLE 7: EVALUATION DER SEGMENTIERUNGSVERFAHREN AUS ABBILDUNG 35

In Abbildung 35 und Tabelle 7 werden die Ergebnisse der Evaluation von einem Objekt darge-

stellt, welches niedrige IoU-Werte aufweist. Dabei zeigt sich, dass alle drei Verfahren Probleme
mit der Erstellung der Maske des Baseballschlégers hatten. Bei einer genaueren Betrachtung des
Objektes fallt auf, dass, aufgrund von schwachen Farbunterschieden, keine klaren Kanten zum
Hintergrund existieren. Zusétzlich handelt es sich um ein sehr kleines Objekt, welches aus wenig
Bildpunkten besteht. Somit kénnen wenige Punkte einen groflen Unterschied auf die IoU bewir-
ken. Zusétzlich zeigt sich in den Zeiten der Tabelle 7, dass bei Region Growing und Snake es zu
deutlichen Zeitverlusten gekommen ist, wihrend das Labeln mithilfe der Wasserscheidentransfor-
mation mit einer Sekunde zu einem geringen Zeitgewinn fithrte. Da der Watershed-Algorithmus
trotzdem insgesamt eine hohe Ubereinstimmung erreichte, kann eine Nutzung je nach Anwen-

dungsfall sinnvoll sein.
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6. Segmentierung mit Vorwissen

VI SEGMENTIERUNG MIT VORWISSEN

Bei der Segmentierung mit Vorwissen handelt es sich um einen Segmentierungsprozess, bei dem
ein Datensatz einer Klasse existiert und bereits teilweise gelabelt ist. Hierbei geht es um die Eva-
luation, ob Modelle mit diesen bereits gelabelten Daten trainiert werden kénnen, um anschlie-

Bend auf ungesehenen Daten einen schnelleren oder genaueren Labelprozess zu ermoglichen.

VI.1 PIPELINE

Dieser Ansatz wird aufgrund von fehlender Zeit und einer fehlenden Architektur nicht direkt
in das Tool implementiert. Fiir einige, der im folgenden Absatz behandelten, Ansédtze wird ei-
ne Grafikkarte empfohlen [48], um es in annehmbarer Zeit zu nutzen. Allerdings darf fiir die
Nutzung des Tools, der Besitz einer Grafikkarte keine Voraussetzung sein. Deshalb wire eine
mogliche Umsetzung eine Client-Server-Architektur, bei dem die Segmentierungsverfahren ex-
tern auf einem Grafikkartenserver laufen wiirden.

Bei einer moglichen Implementierung, miisste zuerst ein Teil des Datensatzes manuell gelabelt
werden, um eine Grundlage fiir das Training der Modelle zu gewéhrleisten. Dies kann beispiels-
weise mithilfe der Segmentierungsverfahren ohne Vorwissen gemacht werden, wie es in der fol-

genden Pipeline skizziert ist.

Manuelle Korrektur
Segmentierung ohne der Labels
Vorwissen Vorgeschlagene )
Labels -Pinsel

-Radierer

-Interaktion des Nutzers

Datensatz
Vorhersage der Maske

Segmentierung mit

A 4

Finale Labels

ABBILDUNG 36: PIPELINE DES SEGMENTIERUNGSPROZESSES DIESER ARBEIT

Vorwissen
-RF, SVM
- Mask R-CNN, Yolact

Anschlielend kann das entsprechende Modell auf die Vorhersage von Masken trainiert werden.
Zum Schluss kann das trainierte Modell auf weiteren Bildern angewendet werden, um neue
Masken vorherzusagen. Diese kénnen anschliefend im Tool angezeigt werden und mithilfe der

Korrekturtools weiter bearbeitet werden.
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6. Segmentierung mit Vorwissen

Die, im kommenden Absatz beschriebenen, Verfahren werden wie folgt evaluiert. Zuerst werden
alle Ansitze anhand von einem Datensatz aus DAVIS[11] miteinander verglichen. Hierbei handelt
es sich um eine Videosequenz mit der Bezeichnung ,,car-turn“, bei der ein einzelnes Auto auf

einer Strafle fahrt.

ABBILDUNG 37: BEISPIELBILD AUS DEM EVALUATIONSDATENSATZ [11]

Von dem insgesamt 70 Bildern wurden zehn Bilder fiir diese eigentliche Evaluation reserviert. Die
restlichen Bilder wurden fiir das Training der einzelnen Modelle benutzt. Wie in Abbildung 17
gezeigt wurde, enthalten die Datensétze bereits sehr genaue Masken, wodurch kein manueller,
zeitintensiver Labeling-Prozess notwendig ist.

Im Anschluss konnten die Ergebnisse und die Ground-Truth-Masken mithilfe der IoU verglichen

werden.

VI.2 RANDOM FOREST

Der Random Forest-Klassifikator wurde mithilfe des Python-Paket scikit-image[47] umgesetzt.
Die Anzahl der Entscheidungsbaume von 250 und die maximale Tiefe der Baume von 12 wurde
aus [49] iibernommen.

Fiir die Untersuchung des Ansatzes wurden unterschiedliche Eingaben getestet, welche in Tabel-
lenform mithilfe des Paketes pandas[50] dem Model iibergeben wurde. Zuerst wurde das einfache
Graustufenbild und dann im Anschluss das originale Farbbild im RGB-Farbraum getestet. Bei
der visuellen Inspektion von Abbildung 39 zeigt sich, dass zwar die Konturen des Fahrzeugs
erkennbar sind, allerdings ist das Bild stark iibersegmentiert, da ein Grofiteil des Hintergrundes
als Objekt segmentiert wurde.

Im néchsten Schritt wurde das Modell mit den RGB-Farbwerten trainiert, wodurch eine klare
Verbesserung erkennbar wurde. In Abbildung 40 wird dargestellt, dass der Hintergrund deutlich
weniger segmentiert wurde, allerdings weifit auch das Fahrzeuge eine schlechtere Kontur auf.
Im néchsten Schritt wurden fiir den Eingang des Modells neben den Farbwerten noch weitere
berechnete Features hinzugefiigt. Das Ziel hierfiir ist, dass durch zusétzliche Informationen die
Objekte besser segmentiert wurden. Dabei handelt es sich um eine Vielzahl von unterschiedli-

chen Features® zur Glittung und Kantenerkennung, welche aus dem Farbbild berechnet wurden.

9 Ubernahme von Features aus [24,, 49, 51]
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6. Segmentierung mit Vorwissen

Beispiele hierfiir sind der GauB-Filter, welcher ein Weichzeichner mit unterschiedlichen Parame-
tern ist oder der Sobel-Filter, bei dem mithilfe eines horizontalen und vertikalen Gradientenbildes
Informationen zur Kantenerkennung bereitgestellt werden.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse, wie zum Beispiel in Abbildung 41, wird deutlich, dass im

Hintergrund nur noch einige Punkte zur Objektmaske zugeordnet wurden. Allerdings ist das

eigentliche Objekt deutlich untersegmentiert.

ABBILDUNG 38: ORIGINALBILD AUS DAVIS ABBILDUNG 39: BEISPIELMASKE DES RAN-
[11] DOM FOREST-ALGORITHMUS MIT DEM GRAU-
STUFENBILD ALS EINGANG

ABBILDUNG 40: BEISPIELMASKE DES RAN- ABBILDUNG 41: BEISPIELMASKE DES RAN-
DOM FOREST-ALGORITHMUS MIT DEM RGB- DOM FOREST-ALGORITHMUS MIT WEITEREN
BILD ALS EINGANG FEATURES

V1.3 SuPPORT VECTOR MACHINE

Die Support Vector Machine (kurz: SVM) wurde, wie in Unterunterabschnitt IV.3.4 beschrieben,

mithilfe einer vorgefertigten Implementierung von scikit-image[47] umgesetzt. Hierfiir wurden
die Standardparameter des Python-Paketes iibernommen. Die SVM wurde, wie auch Random
Forest, sowohl mit dem Graustufenbild, als auch mit dem RGB-Farbbild trainiert wurde. Dabei

wurde deutlich, dass die vorhergesagten Masken ebenfalls iibersegmentiert sind.
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6. Segmentierung mit Vorwissen

ABBILDUNG 42: BEISPIELMASKE DER SVM MIT DEM RGB-FARBBILD ALS EINGANG

Weiterhin wurde auch bei der Support Vector Machine die Vorhersage der Maske mithilfe von
weiteren Features getestet. Allerdings sorgte hierbei eine erheblich lingere Trainingszeit und
die Vorhersage von leeren Masken dafiir, dass dieser Ansatz nicht fiir die Anwendung genutzt

werden kann und somit nicht weiter beriicksichtigt wird.

V1.4 Mask R-CNN

Die Implementierung von Mask R-CNN wurde mithilfe von [5] umgesetzt. Hierfiir war es not-
wendig den Trainingsdatensatz von 70 Bildern in 50 Trainings- und 20 Validierungsbilder aufzu-
teilen. Als CINN-Architektur wurde dabei das vorgeschlagene ResNet-101 benutzt und dazu auf
dem COCO-Datensatz[10] vortrainierte Gewichte geladen. Dabei wurde auf 80 unterschiedlichen
Klassen vortrainiert, die unter anderem ,,car“ enthalten.

In der folgenden Abbildung ist ein Ergebnis aus der Evaluation von Mask R-CNN sichtbar.

Dabei zeigt sich, dass das Modell eine gute Maske vom Fahrzeug vorhersagen konnte.

ABBILDUNG 43: BEISPIELMASKE VON MASK R-CNN
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6. Segmentierung mit Vorwissen

VI.5 YOLACT

Fiir die Umsetzung von Yolact, welches in Unterunterabschnitt IV.3.5 beschrieben wurde, an-

hand von [6] war zuerst eine Konvertierung der Masken aus dem DAVIS-Datensatz zu Label im
COCO-Format notwendig. Zuséatzlich mussten auch hier die Trainingsdaten nochmal in Trai-
ningsdaten und Validierungsdaten(Verhaltnis 5:2) aufgeteilt werden. Das neuronale Netz wur-
de anschliefend mit der vorgeschlagenen Grundarchitektur ResNet-50 konfiguriert, welches auf
dem ImageNet—DatensatzE vortrainiert ist. Es ist ein wichtiger Punkt, dass das Netz bereits auf
Klassen, wie ,,car® vortrainiert ist und somit davon auszugehen ist, dass ein Training auf diese
Klassen schneller und genauer sein wird, als auf bisher unbekannten Klassen.

Wie auch bei Mask R-CNN wurde das Training und die Evaluation auf einem Computer mit ei-
ner Grafikkarte ausgefiihrt, um die Laufzeit zu minimieren. Ein Beispielergebnis der Anwendung
des trainierten Modells ist in Abbildung 44 zu sehen. Hier wird deutlich, dass das Fahrzeug mit

Yolact gut erkannt werden konnte, aber die Kontur etwas grob ist.

ABBILDUNG 44: BEISPIELMASKE VON YOLACT

V1.6 VERGLEICH DER SEGMENTIERUNGSVERFAHREN

Fiir den Vergleich wurden die vier Segmentierungsverfahren auf den Testdatensatz von zehn
Bildern angewendet. Anschliefend konnten die vorhergesagten Masken mit den Ground Truth-
Masken des Datensatzen verglichen werden. Hierfiir dient, wie auch bei der Segmentierung ohne
Vorwissen die IoU. Weiterhin ist zu beachten, dass ein zeitlicher Vergleich nicht méglich ist, da
die Modelle auf unterschiedlichen Systemen angewendet wurden. Auflerdem kann die Trainings-
zeit vernachlissigt werden, da durch das Auslagern auf ein System mit besserer Hardware die
Zeit deutlich sinken sollten. Dazu besteht die Moglichkeit, dass die Person wéhrend des Trai-
ningsschrittes anderen T#tigkeiten nachgehen kann, wie beispielsweise dem weiteren Labeln mit

Segmentierungsverfahren ohne Vorwissen.

10 TImagenet ist ein grofer Bilddatensatz mit teilweise gelabelten Daten und iiber 20000 Labelkategorien[52]
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6. Segmentierung mit Vorwissen

Verfahren durchschnittlich IoU Varianz der IoU
Random Forest 0,197 0,0066
SVM 0,110 0,0102
Mask R-CNN 0,901 0,0006
Yolact 0,908 0,0015

TABELLE &: VERGLEICH DER IoU

In der Tabelle werden die Ergebnisse der vier Segmentierungsverfahren dargestellt. Dabei han-
delt es sich bei Random Forest um die Version, welche neben dem RGB-Farbbild noch weitere
Features als Eingang erhélt. Die evaluierte SYM bekommt lediglich das RGB-Farbbild, da Mo-
delle mit weiteren Features dazu fithrten leere Masken vorherzusagen und somit lediglich eine
IoU von 0 erreichten.

In der Tabelle spiegeln sich die Ergebnisse aus den jeweiligen Beispielmasken wider. So erreich-
ten Random Forest und SVM sehr niedrige Durchschnitte und sind somit fiir eine mogliche
Nutzung im Tool nicht zu gebrauchen. Wihrenddessen erreichten beide CNN gute Ergebnisse
und konnten im jedem Testbild das Objekt erkennen. Somit besteht die Moglichkeit, einen der
Ansitze im Labeling-Tool zu nutzen, um neue Label bei grofleren Datensétzen vorzuschlagen.
Bei weiteren Tests der CNN wurde deutlich, dass mit Mask R-CNN Probleme bei anderen Da-
tensétzen entstanden, bei den die Klasse nicht mit vortrainert wurde. So fiihrten beispielsweise
die Datensiitze ,,goldfish“ und ,,soapbox“!!, welche nicht im COCO-Datensatz enthalten sind, da-
zu, dass das Modell keine Objekte auf dem Testdatensatz vorhersagen konnte. Wahrenddessen
erreichte Yolact eine durchschnittliche ToU von 0,83 (Varianz: 0,00024) auf dem ,soapbox‘-

Datensatz und lieferte somit gute Ergebnisse fiir dieses komplexe Objekt.

ABBILDUNG 45: ERGEBNIS DER ANWENDUNG VON YOLACT AUF EIN TESTDATENSATZBILD
AUS [11]

1 Bei dem Datensatz ging es darum eine Seifenkiste inklusive von zwei Personen zu erkennen.
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6. Segmentierung mit Vorwissen

Dies ldsst darauf schlieflen, dass bei Klassen, welche nicht mit vortrainiert wurden, eine An-
wendung nur mit einem grofleren Datensatz sinnvoll ist. Auflerdem zeigt sich hier durch die
Vielzahl unterschiedlicher Klassen, dass ein auf ImageNet[52] vortrainiertes Modell einen deut-

lich gréfleren Anwendungsbereich hat.

V1.7 VERGLEICH DER DATENSATZGROSSE FUR YOLACT

Zwar erreichten die CNNs gute Ergebnisse, allerdings muss fiir eine mogliche Nutzung zusétzlich
gekldrt werden, ab welcher Datensatzgrofle eine Anwendung sinnvoll ist. Hierfiir wurde der
Erdbeer-Datensatz der TAV GmbH, aufgrund der Vielzahl an bereits segmentierten Bilder ge-
nutzt. Dabei wird ein Yolact Modell mit unterschiedlicher Anzahl an Trainingsdaten trainiert
und anschlieend auf einen Testdatensatz von 10 Bildern mit insgesamt 25 gelabelten Erdbeeren
angewendet. Dabei werden falsche Labels mit einer IoU von 0 gewertet. Die Anzahl der Validie-
rungsbilder wurde auf 20% der Trainingsdaten festgelegt und die Trainingsdauer wurde auf 30

Epochen festgelegt.

Anzahl Trainings- | Anzahl Validie- | durchschnittlich | Varianz der IoU
bilder rungsbilder IoU

1000 200 0,89 0,05

500 100 0,72 0,18

100 20 0,67 0,11

50 10 0,66 0,12

25 5 0,37 0,17

TABELLE 9: VERGLEICH VON YOLACT MIT UNTERSCHIEDLICHEN DATENSATZGROSSEN

In der Tabelle 9 sind die Ergebnisse der Evaluation dargestellt. Dabei zeigt sich, dass groflere
Traningsdatensétze deutlich bessere Ergebnisse erzielen konnten. Das beste Ergebnis erreichte
somit das Modell mit 1200 Trainingsbildern (davon 200 Validierungsbilder), welches 24 von 25
Erdbeeren erkannt hat. Wihrenddessen wurden mit sinkender Datensatzgréfie immer weniger
Erdbeeren richtig vorhergesagt, sodass das kleinste Modell zwar 43 Erdbeeren angezeigt hat,
allerdings stimmten davon nur 15 mit den vorgegebenen Labels iiberein.

Daraus lésst sich schlieflen, dass gréflere Datenséitze genauere Vorhersagen erméglichen. Dies ist
zusétzlich in den folgenden Abbildungen erkennbar, da die beiden kleinsten Modelle zu viele
und ungenaue Masken vorhersagen. Wahrenddessen erzeugen die restlichen Yolact-Modelle sehr

genaue Masken, wobei dem Modell mit 110 Trainingsbildern zwei Vorhersagen fehlen.
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ABBILDUNG 46: VORHERSAGE DES YOLACT- ABBILDUNG 47: VORHERSAGE DES YOLACT-
MobDELLS MIT 30 TRAININGSBILDERN MODELLS MIT 60 TRAININGSBILDERN

ABBILDUNG 48: VORHERSAGE DES YOLACT- ABBILDUNG 49: VORHERSAGE DES YOLACT-
MODELLS MIT 120 TRAININGSBILDERN MOoODELLS MIT 600 TRAININGSBILDERN

ABBILDUNG 50: VORHERSAGE DES YOLACT-MODELLS MIT 1200 TRAININGSBILDERN

Aus der visuellen Inspektion der vorangegangenen Bilder und Tabelle 9 ldsst sich schliefien, dass
fiir diesen Erdbeerdatensatz 30 Trainingsbilder aufgrund der ungenauen Vorhersagen zu wenig
sind und 1200 Trainingsbilder keine signifikante Verbesserung zu dem Modell mit 600 Bildern
bringt.
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VII FAZIT UND AUSBLICK

In dieser Arbeit wurden unterschiedliche Segmentierungsverfahren vorgestellt. Das Ziel dabei
war die Erweiterung eines Labeling-Tools der TAV GmbH um Zeit beim Labeln, bei gleichblei-
bender Qualitit, zu sparen.

Diese Arbeit ist dabei so aufgebaut, dass zuerst der aktuelle Stand der Technik einen Uberblick

iiber die Literatur und bereits vorhandenen Tools gibt. Das zu erweiternde Labeling-Tool der

IAV GmbH wurde dabei in der Anforderungsanalyse genauer dargestellt. Anschliefend wer-

den in Abschnitt IV die benutzten Verfahren und benttigten Grundlagen erklart. Im Anschluss
werden im Hauptteil die Umsetzung und die Evaluation der unterschiedlichen Segmentierungs-
verfahren beschrieben. Dabei wurden diese so unterteilt, dass Modelle, bei den bereits gelabelte
Bilder fiir ein Training benttigt werden, der Segmentierung mit Vorwissen zugeordnet werden.
Die restlichen Verfahren, welche in dieser Arbeit als Segmentierung ohne Vorwissen bezeichnet
wurden, wurden mit manuellen Labels verglichen und konnten dabei alle einen Zeitgewinn er-
zielen. Allerdings wurde bei dem Vergleich deutlich, dass die entstandenen Labels nicht ganz
an die Genauigkeit der manuell erstellten Labels kamen. Insgesamt konnte Watershed (Wasser-
scheidentransformation) die besten Ergebnisse mit einer durchschnittlichen IoU von 0,89 und
einem Zeitgewinn von durchschnittlich 68 % der manuellen Labelzeit erzielen und wird somit
fiir die Nutzung empfohlen. Da sich bei der ndheren Analyse der Ausreifier auch Schwchen ge-
zeigt haben, muss allerdings bei der Anwendung, insbesondere bei kleinen Objekten, iiberpriift
werden, ob die Labels eine ausreichende Genauigkeit fiir den jeweiligen Anwendungsfall erzielen.
Bei der Segmentierung mit Vorwissen wurden unterschiedliche statistische Machine Learning
Methoden und CNNs zur Segmentierung mit bereits gelabelten Bildern trainiert. Bei der an-
schlieBenden Evaluation stellte sich heraus, dass bei einem einfach gehaltenen Beispiel nur die
CNNs gute Ergebnisse erzielten. Weiterhin wurde festgestellt, dass bei kleinen Datensétzen die
vortrainierten Gewichte einen grofien Einfluss auf das Ergebnis haben. So sind gute Ergebnisse
bei Klassen entstanden, welche bereits vortrainiert wurden, wahrende bei neuen Klassen kei-
ne sinnvolle Segmentierung stattfand. Besonders positiv ist so Yolact aufgefallen, da es mit
ImageNet[52] auf einen der grofiten Bilddatensétze vortrainiert war.

Im Anschluss zeigte sich an einem Beispiel zur Evaluation der Datensatzgrofie, dass die Ge-
nauigkeit und die Anzahl richtig erkannter Objekte mit zunehmender Datensatzgrofle steigt.
Der kleinste Datensatz mit 30 Bildern zeigte dabei durch iibergreifende Labels und mehreren
falschen Vorhersagen, dass der Trainingsdatensatz vermutlich zu klein war. Deshalb lésst sich
daraus schlieflen, dass fiir eine Benutzung von Segmentierungsverfahren mit Vorwissen ein CNN
empfohlen wird, welches bereits auf die gewiinschte Klasse vortrainiert ist und mindestens 50-
100 bereits gelabelte Bilder als Training benutzen kann.

Da fiir ein schnelles Training und einer Vorhersage innerhalb weniger Sekunden eine Grafikkarte
benétigt wird, miisste fiir eine zukiinftige Umsetzung die Nutzung nur auf Grafikkartensysteme
begrenzt werden. Eine weitere Option wére die Anpassung zu einer Client-Server-Architektur,
sodass die CNNs auf einem Grafikkartenserver ausgefithrt werden. Hierbei muss allerdings eva-
luiert werden, ob sich dieser Umbau fiir ein einfaches Labeling-Tool lohnt oder ob einfache

Segmentierungsverfahren ohne Vorwissen ausreichen.
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Fiir eine weitere Verbesserung des Tools in der Zukunft gibt es mehrere Mdoglichkeiten. So
konnen beispielsweise weitere Segmentierungsverfahren, wie Adaptive Region Growing, unter-
sucht werden. Somit kénnte dem Nutzer die Arbeit abgenommen werden, den Grenzwert von
Region Growing manuell anpassen zu miissen. Zusétzlich konnen die Nutzerinteraktionen im
Tool verbessert werden, indem der Nutzer fiir Region Growing beispielsweise Grenzen definieren
kann, um eine Ubersegmentierung bei weichen Farbverliufen zu verhindern. Auflerdem kénnte
dem Nutzer die Moglichkeit geboten werden, das Label im Anschluss anhand von verschiebbaren
Eckpunkten zu korrigieren. Weiterhin ist es aktuell nur moglich den letzten Schritt riickgéngig
zu machen. Dies kann durch die Speicherung von weiteren bindren Masken der letzten Schritte
erweitert werden.

Bei der Segmentierung mit Vorwissen kénnen ebenfalls weitere Anséitze ausprobiert werden. So
konnten beispielsweise Segmentierungsverfahren, welche aufgrund von Hardware-Beschrankungen
nicht einfach zu reproduzieren waren, angepasst und untersucht werden. Ein mdoglicher Ansatz
wurde von Cheng et al.[22] vorgestellt, bei der das CNN zusétzliche Unterstiitzung durch Nut-
zerinterkationen erhélt. Weiterhin kénnen hier auch noch weitere Moglichkeiten der Nutzerin-
teraktionen fiir die Segmentierung mit Vorwissen untersucht werden. Beispielsweise konnte der
Nutzer die Lokalisierung des Objektes iibernehmen, sodass ein neuronales Netz nur noch die Seg-
mentierung in einem begrenzten Bereich um das Objekt durchfithren muss. Zusétzlich kénnte
auch die Suche nach einfacheren Netzen fiir kleinere Datenséitze erfolgversprechend sein, da hier

weniger Gewichte anzupassen wéren.
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