Entwurf und Evaluation einer Schicht zur
Kontrastnormalisierung in Convolutional
Neural Networks

Design and Evaluation of a contrast normalizing Layer for
Convolutional Neural Networks

MASTERARBEIT

eingereicht am
Masterstudiengang

Systems Engineering

an der
Universitat Bremen

am 9. November 2021

Stephan Hopfmiiller
Matrikelnummer: 4136404

Erstpriifer:  Prof. Dr. Ing. Udo Frese
Zweitprifer:  Dr. Felix Putze



Inhaltsverzeichnis

Kurzfassung
Abstract
1 Einleitung
1.1 Motivation . . . . . . . . L
1.2 Problemstellung . . . . . . . . . ... ...
1.3 Zielsetzung . . . . . . ...
1.4 Vorgehen . . . . . . .. L
2 Grundlagen
3 Stand der Technik
3.1 Vorverarbeitung . . . .. .. ... L
3.1.1 Anpassung der Netze . . . . . . . .. . ... ... ... ...
3.2 Auswirkung auf die Zielsetzung . . . . . . ... ...
4 Datensatzerzeugung
4.1 Motivation . . . . ... L
4.2 Aufbau der Umgebung . . . . . . . . .. ...
4.3 Ablauf . . . ..
4.3.1 Dynamischer Szeneaufbau . . . . . . .. ... ... ...
4.3.2 Aufnahme der Bilder . . . . . . .. ... ... L.
4.3.3 Beispiele. . . . ...
5 Algorithmus, Methodik, Ansatz
5.1 Allgemeiner Ansatz . . . . . . . . ...
5.1.1 Anwendung auf einen Kanal . . . . . ... ... ... .......
5.1.2 Anwendung auf mehrere Kandle . . . ... ... ... ... ...
5.1.3 Stérke der Kontrastnormalisierung . . . . . . . ... .. ... ..
5.1.4 Verwendung von vortrainierten Gewichten . . . . . . . . ... ..
5.2 Optimierungen des Trainings . . . . . . . ... .. ... ... ... ...
5.2.1 Initialisierung der Softmax-Schicht . . . . . ... ... ... ...
5.2.2  Augmentations . . . . ... ..o
5.3 Methodik der Evaluation. . . . . .. .. ... ... ... ... ...
5.4 FErweiterung auf alle Stufen des Encoders . . . . .. .. ... ... ...

Rl E

B MNNEHEH

SN



Inhaltsverzeichnis

5.4.1 Verwendung von vortrainierten Gewichten . . . . . . . . . .. ..

6 Implementierung und Umsetzung

6.1 Datensatzerzeugung

6.1.1 Funktionsweise . . . . . . . . . ..o

6.1.2 Optimierungen

6.1.3 Hinweise zur Verwendung . . . . . . . .. ... ... ... ...
6.2 Kontrastnormalisierende Schicht . . . . . . . . .. .. ... ... ....

7 Experimente und Diskussion
7.1 Allgemeine Einstellungen der Trainingsumgebung . . . . . . . . . .. ..
7.2 Mindestens zu erwartendes Loss . . . . . . .. ... oL
7.3 Auflésung und Format des Datensatzes . . . . . . . ... ... ... ...
7.3.1 Verwechslung der Klammern . . . . . .. ... ... ... ....

7.4 Augmentations . . .

7.5 Initialisierung der kontrastnormalisierenden Schicht . . . . . . . . . . ..
7.5.1 Initialisierung fiir Transfer Learning . . . . . . .. ... .. ...
7.5.2 Initialisierung ohne Transfer Learning . . . . . .. .. ... ...

7.6 Learning Rate . . . .

7.6.1 Vergleich mit harter Beleuchtung . . . . . . . .. ... ... ...
7.6.2 Training des modifizierten Netzes mit Transfer Learning . . . . .

7.7 Verbesserungsansitze

7.71 Firden Datensatz . . . . . ... ... ... ..
7.7.2 Trainingsoptimierungen . . . . . .. ... ... ...
7.7.3 Fir die Anwendung auf ein unmodifiziertes Netz . . . . . . . ..

8 Fazit

Quellenverzeichnis



Kurzfassung

Objekterkennung mittles Convolutional Neural Networks kann bereits geometrisch unre-
gelméflige Objekte erkennen. Jetzige Ansétze haben immer noch Probleme mit kontrast-
reichen Bildern, die vergleichsweise kontrastarme Objekte enthalten. Der unmodifizierte
U-Net- / ResNet-Ansatz, welcher hier als Vergleichs-Netz verwendet wird, nutzt keine
Kontrastnormalisierung. Um zu iiberpriifen, ob das neuronale Netz durch eine Kontrast-
normalisierungslayer verbessert wird, wurde die besagte Ebene implementiert, um zu
probieren, die Objekterkennung in schwierigen Beleuchtungsverhéltnissen zu verbessern.
Ich generiere und verwende einen eigenen Datensatz, da bereits existierende Datenséatze
nicht fiir das Erkennen von schwierigen Kontrastverhédltnissen optimiert sind. Mithilfe
von weichem Licht werden kontrastarme Bilder generiert, wihrend mit hartem Licht
kontrastreiche Bilder generiert werden. ResNet wird dann mit der Kontrastnormalisie-
rungsebene erweitert und in Kombination mit U-Net zum Testen verwendet. Der Ansatz
der in dieser Arbeit genutzt wurde war das trainieren des Netzes mit kontrastarmen Bil-
dern. Nachdem beide Netzwerke trainiert sind, werden sie auf dem kontrastreichen Da-
tensatz getestet, um zu sehen, wie die Netze den anderen Datensatz ohne spezifisches
Training handhaben. Falls die Kontrastnormalisierung so funtioniert wie vorgesehen,
sollte das modifizierte Netz eine bessere Leistung haben als das unmodifizierte Netz.
Auflerdem sollte das modifizierte Netz genauso gut wie das unmodifizierte Netz auf
dem Trainingsdatensatz funktionieren. Leider zeigt das U-Net mit dem modifizierten
ResNet keine Verbesserung gegeniiber dem unmodifizierten ResNet. Dies zeigt, dass
moderne neuronale Netze wahrscheinlich keine Kontrastnormalisierung brauchen, um
zu funktionieren.



Abstract

Object detection using Convolutional Neural Networks already enables the detection
of geometrically irregular objects. Current approaches still struggle with high contrast
images which contain comparatively low contrast objects. The unmodified U-Net with
ResNet approach, used here as a comparison network, lacks a contrast normalization.
To check whether the neural network improves with a contrast normalization layer, said
layer has been implemented here to try and improve object detection in difficult lighting
conditions. I create and use a custom generated training data set since existing training
data sets are not optimized for difficult contrast situations. Using soft lighting a set
of low contrast images are created, similarly using hard lighting high contrast images
are created. ResNet is then expanded with a contrast normalization layer and further
used in conjunction with U-Net to test. The approach used here is training the network
using low contrast images. After both networks are trained they are fed a custom
generated high contrast data set to see how both neural networks cope with the other
data set without specific training. If the contrast normalization works as intended
the modified network should perform better than the unmodified network. Also the
modified network should perform as well as the unmodified network on the training
data set. Unfortunately the U-Net with the modified ResNet shows no improvement
over the unmodified ResNet configuration. This suggests that modern neural networks
probably do not require contrast normalization to work.



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Neuronale Netze ermoglichen Bildverarbeitung in Féllen, die mit klassischen Mitteln
nur schwer moglich sind. Dazu zéhlt beispielsweise die zuverlissige Erkennung von nicht
stark geometrischen Objekten sowie die Verarbeitung von Bildern mit natiirlichen, de-
tailreichen Hintergriinden, sodass die Moglichkeit der Datenverarbeitung durch ihre
Nutzung stark anwéchst und oft kaum Vorverarbeitung nétig ist. Ebenso kénnen mit
neuronalen Netzen auch die Anforderungen fiir die Nutzung von Bildverarbeitung in
Produktionsumgebungen gesenkt werden, sodass diese leichter angewandt werden und
somit auch mehr Uberwachung in zunehmend autonom funktionierender Produktion
erfolgen kann. Schwierigkeiten gibt es bisher unter Anderem noch mit der Verarbei-
tung von kontrastreichen Bildern, bei denen interessante Bereiche, wie zu erkennende
Objekte, nur schwachen Kontrast zur Umgebung und in sich aufweisen.

1.2 Problemstellung

Um Objekterkennung von neuronalen Netzen im allgemeinen Fall zu verbessern, miisste
unter anderem besser mit unterschiedlichen Beleuchtungssituationen in einem jeweili-
gen Bild umgegangen werden koénnen - diese fithren zu starken Kontrasten, welche die
Erkennung von Objekten storen konnen. Dabei existieren verschiedene Anséitze zur Lo-
sung dieses Problems, wie die Vorverarbeitung von Bildern, um Kontraste etwas zu
normalisieren und somit die Verarbeitung mit existierenden Methoden und Netzen zu
verbessern. Zu Anfangszeiten des Aufschwungs neuronaler Netze gab es Elemente in den
verbreiteten neuronalen Netzen, welche in begrenztem Rahmen dazu fiahig sind, Kon-
traste zu normalisieren und damit den Umgang mit Bildern mit schwieriger Beleuchtung
zu verbessern. Bei den von mir betrachteten aktuellen, erfolgreichen Netzen sind jedoch
keine derartigen Methoden implementiert, daher ist mein Ziel in dieser Arbeit, ein mo-
dernes neuronales Netz mit einer Schicht zur Kontrastnormalisierung zu verbinden, um
die guten Ergebnisse, soweit moglich, auch auf Bilder mit schwierigerer Beleuchtung zu
ibertragen.
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1.3 Zielsetzung

Gangige Feature Detectors wie HOG7 SIFT und SURF enthalten eine Kon-
trastnormalisierung. Moderne Netzarchitekturen, wie beispielsweise ResNet, DenseNet
und MobileNet, scheinen keine Kontrastinvarianz mehr zu enthalten @ und die
in AlexNet beinhaltete Kontrastnormalisierung ist recht stark eingeschrankt. Aktuell
erreichen Convolutional Neural Networks gute Ergebnisse, daher versuche ich, exem-
plarisch eine moderne Netzarchitektur in Form eines Convolutional Neural Networks
um eine lokale Kontrastinvarianz zu ergdnzen. Da {iibliche neuronale Netze aus einer
Verkettung aus mehreren Schichten bestehen, ist es mein Ziel die Ergdnzung in Form
einer eigenen Schicht umzusetzen, sodass die Moglichkeit der Verwendung in anderen
Netzen offen steht. Meine Idee ist dabei, dass die Schicht dem Netz im Lernprozess mehr
Freiheiten zur Anpassung in Bezug auf Kontraste gibt, als dies in AlexNet der Fall ist.
Den Entwurf fiithre ich auf Basis einer alternativen Betrachtung von Kontrasten durch,
wie sie in beschrieben ist. Um eine Aussage iiber eine mogliche Verbesserung der
Bildverarbeitung durch die neue Schicht treffen zu kénnen, fithre ich anschlieffend an-
hand des praktischen Anwendungsfalls der semantischen Segmentierung von Objekten
ein Vergleich des neuronalen Netzes mit und ohne diese Schicht durch. Dabei liegt mein
Fokus auf dem Anwendungsfall der Semantic Segmentation, da ich bei diesem durch die
lokale Klassifizierung von Bildern am ehesten einen Vorteil erwarte.

1.4 Vorgehen

Um das Netz optimal trainieren sowie am Ende eine sinnvolle Aussage iiber die Leis-
tungsfihigkeit treffen zu kénnen, generiere ich als ersten Teil der praktischen Umsetzung
einen Datensatz fiir Semantic Segmentation, der jeweils ein kontrastreiches und ein kon-
trastarmes Bild fiir jeden Szeneaufbau enthélt. Anschlieflend entwickle ich die Schicht
fur die lokale Kontrastnormalisierung. Darauf folgend ist es mein Ziel, die Performanz
eines Convolutional Neural Networks durch Experimente mit und ohne diese Schicht zu
evaluieren. Infolgedessen beurteile ich abschlieBend darauf aufbauend den praktischen
Nutzen der neuen Schicht, soweit mdoglich.
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y A

(a) Weiche Beleuchtung fiir weiche (b) Harte Beleuchtung fiir harte
Kontraste Kontraste

Abbildung 1.1: Der Datensatz fiir das Training zeigt Objekte in zwei Beleuchtungsein-
stellungen je Konstellation
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Grundlagen

Datenaufteilung

Die Trainingsdaten werden in drei Teile aufgeteilt. Der Trainingsdatensatz ist der Teil,
auf dem das Netz trainiert wird. Der Validierungsdatensatz ist der Teil, mit dem wéh-
rend des Trainings durch frische Daten iiberprift wird, ob die Parameter gut gewéhlt
sind. Der Testdatensatz ist der Teil, mit dem auf eine Anderung zwischen dem geénder-
ten und dem urspriinglichen Netz getestet wird.

Tensorflow

Tensorflow ist eine urspriinglich von Google entwickelte quelloffene Bibliothek fiir das
Trainieren von neuronalen Netzen.

Keras

Keras ist eine Python Schnittstelle zu Tensorflow.

ImageNet

ImageNet ist ein Datensatz fiir das trainieren von Neuronalen Netzen.

ResNet

ResNet steht fiir Residual Neural Network. Dies ist eine Kategorie von neuronalen Net-
zen, welche Verbindungen von alten Ebenen zu neuen Ebenen hat. Dadurch werden die
namensgebenden Residuen, die vorherige Ebene, fiir das Training verwendet.

Kontrastnormalisierung

Kontrastnormalisierung ist eine Bildbearbeitungstechnik, in der die Enden des Histo-
grammes beschnitten und anschlieBend wieder expandiert werden, um die Kontrastver-
héltnisse zu verbessern.
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Stand der Technik

Es gibt bereits diverse Ansédtze dazu, die Verarbeitung von kontrastreichen Bildern
mit neuronalen Netzen zu verbessern. Diese betrachte ich hier hier aufgeteilt in die
Vorverarbeitung der zu verarbeitenden Bildern und Anpassungen an den neuronalen
Netzen an sich.

3.1 Vorverarbeitung

Zum Einen koénnen die Bilder vorverarbeitet werden, sodass die Kontraste vor der Ver-
arbeitung durch die neuronalen Netze normalisiert werden, dazu zahlt beispielsweise
die Kontrastnormalisierung iiber einen Histogrammausgleich. Durch die Verzerrung des
Histogramms kann die Erkennung allerdings auch verschlechtert werden, beispielsweise
konnen bei seitlicher Beleuchtung unnatiirlich scharfe Kontraste entstehen [27]. Nutzt
man eine logarithmische Betrachtung der Gradienten, kann dieses Problem verringert
werden, es verbleibt jedoch, dass die Kanten des Eigenschattens eines Objekts leicht als
Kanten des Objekts selbst fehlinterpretiert werden konnen [37].

3.1.1 Anpassung der Netze

Neben der Vorbearbeitung gibt es in der klassischen Bildverarbeitung auch Feature
Detectors (Algorithmen zur Extraktion von Merkmalen), die eine Kontrastnormalisie-
rung beinhalten und damit relativ unabhingig von Intensitdten von Kontrasten mit
diesen umgehen kénnen. Dazu zédhlen ,Histogram of Oriented Gradients“[7] (HOG),
,Scale-Invariant Feature Transform“ (SIFT) und ,,Speeded Up Robust Features“|2]
(SURF). Beide Ansétze geben die Normalisierung fest kodiert vor, der Vorteil von neu-
ronalen Netzen ist im Allgemeinen jedoch ihre Anpassungsfihigkeit an natirliche Pro-
blemstellungen, daher ist fiir mich vorstellbar, dass eine lokale Kontrastnormalisierung
im Netz selbst besser funktioniert. Da die oben erwédhnten Feature Detectors verbrei-
tet Anwendung finden, steht dazu im Kontrast bei neuronalen Netzen eine scheinbare
Abwesenheit von Kontrastnormalisierung. Im neuronalen Netz AlexNet ist mit ,,Local
Response Normalization“ eine Kontrastnormalisierung {iber ein Intervall von benachbar-
ten Kanélen enthalten, damit ist diese prinzipiell im Lernprozess verdnderbar, jedoch ist
iiber die Beschrankung auf die benachbarten Intervalle die Anpassungsfihigkeit stark
eingeschrankt . In darauf folgenden, noch erfolgreicheren Netzen wie MobileNet, Res-

5
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Net und DenseNet findet keine Kontrastnormalisierung mehr statt.

3.2 Auswirkung auf die Zielsetzung

Gangige Feature Detectors wie HOG, SIFT und SURF enthalten eine Art Kontrastnor-
malisierung. Dabei liegt ein breites Anwendungsspektrum fir diese Algorithmen vor,
beispielsweise Objekterkennung, die Verbindung von mehreren Fotos zu einem Panora-
ma oder in der Fotogrammetrie zu einem 3D-Objekt.

Moderne Netzarchitekturen, wie beispielsweise die Convolutional Neural Networks Res-
Net, DenseNet und MobileNet, scheinen keine Kontrastinvarianz mehr zu enthalten
@] und die in AlexNet beinhaltete Kontrastnormalisierung ist recht stark einge-
schréankt.

1989)

Aktuell erreichen Convolutional Neural Networks gute Ergebnisse,wie beispielsweise
an den oberen Platzierungen der letzten Jahre in der ,ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge“ (ILSVRC) zu sehen ist. Mein Ansatz ist es, mit der lokalen
Kontrastnormalisierung eine von mir als einen Kernaspekt der Feature Detectors der
klassischen Bildverarbeitung erachtete Komponente mit einem neuronalen Netz zu kom-
binieren. Dabei halte ich es fiir denkbar, mit dem resultierenden Convolutional Neural
Network bei einem Test auf einen Datensatz mit harten Kontrasten anschliefend bessere
Ergebnisse erhalten zu konnen als ohne meine Erweiterung.
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Datensatzerzeugung

4.1 Motivation

Die neue Schicht soll Kontraste etwas normalisieren, um den Umgang des neuronalen
Netzes mit harten Kontrasten zu verbessern. Damit ich eine qualitative Aussage liber
das Ergebnis machen kann, benétige ich einen Datensatz, mit dem ich die Leistung des
Netzes unter verschiedenen Kontrastbedingungen testen kann. Existierende Datensétze
wie beispielsweise MS COCO oder Falling Things haben andere Schwerpunkte
und erfiilllen damit diese Anforderungen nicht. Daraus ergibt sich als Zwischenziel die
Erzeugung eines Programms, mit dem ich einen Datensatz synthetisieren kann, welcher
verschiedene Beleuchtungseinstellungen und damit Starken an Kontrasten enthélt. Hier-
bei plane ich ein, die einzelnen Bilder des Datensatzes mit verschiedene Kontraststarken
zu erzeugen, sodass bei der Verwendung zwischen diesen ausgewéhlt werden kann.
Zum Testen der Schicht im Netz im Anwendungsfall der Semantic Segmentation mit Su-
pervised Learning wird dabei als Ground Truth (Musterlésung) ein Bild mit pixelweiser
Klassifizierung benétigt. Dadurch kann im Trainingsprozess durch den Vergleich der
Predicted Truth (Vorhersage des Netzes) mit der Ground Truth iiber Backpropagation
das Netz trainiert werden.

Inspiriert vom Datensatz , Falling Things“ [34] ist es mein Ziel in diesem Abschnitt,
einen ahnlichen Datensatz mit dem ,NVidia Deep learning Dataset Synthesizer|33]
(NDDS) zu konstruieren. Eine synthetische Erzeugung eines Datensatzes hat den Vor-
teil, dass eine grofle Menge an Daten mit klar bestimmbaren Rahmenbedingungen er-
zeugt werden kann. Andererseits wére ein Datensatz auf Basis echter Bilder im Rahmen
dieser Arbeit nur sehr schwer umzusetzen, da explizit verschiedene Beleuchtungen je
Szene benotigt werden und gleichzeitig die Varianz in den Daten zum Training eines
kompletten Netzes grol genug sein muss. Die Zusammenstellung einer entsprechend
groBen Menge an existierenden Bildern mit jeweils verschiedenen Beleuchtungen dersel-
ben Szene erscheint mir dabei genauso unrealistisch wie die Aufnahme eigener Bilder
mit entsprechenden Beleuchtungsbedingungen, wenn diese eine geniigend grofle Varianz
aufweisen sollen. Des Weiteren wird fiir die Semantic Segmentation eine pixelweise Klas-
sifizierung der Bilder benétigt, welche einen dariiber hinaus gehenden grofien manuellen
Arbeitsaufwand bedeuten wiirde und deutlich ungenauere Ergebnisse liefern diirfte. Da
das Ziel dieser Arbeit die grundlegende Beurteilung meiner Schicht beinhaltet, jedoch
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1.10 - PostProcessing -Global lllumination 1.10 - PostProcessing -Global lllumination

Abbildung 4.1: Beispiel der mit Global Illumination als Post-Processing-Effekt mogli-
chen Resultate aus der Dokumentation der Unreal Engine

keine direkte Anwendbarkeit auf echte Bilder vorgesehen ist, erzeuge ich meinen Da-
tensatz daher synthetisch. Dabei ist davon auszugehen, dass der Grad des moglichen
Fotorealismus mit der fiir NDDS zu verwendenden Unreal Engine weiter fortschrei-
ten wird. Dementsprechend wird der Nachteil gegeniiber echten Bildern bei geplanter
Anwendung eines damit trainierten Netzes auf echte Bilder in Zukunft voraussichtlich
weiter kleiner werden.

Da NDDS zwar die dafiir n6tigen Werkzeuge an sich fiir die Erstellung eines Datensatzes
wie Falling Things bereitstellt, jedoch nicht direkt den Aufbau mitliefert, ist es mit Teil
dieser Arbeit, einen dhnlichen Aufbau zu erzeugen. Dazu modifiziere ich NDDS entspre-
chend, sodass die jeweilige Szene mit zwei verschiedenen Beleuchtungen aufgenommen
wird und ein Ergebnis mit unterschiedlich starken Kontrasten vorliegt.

Wie unter Abbildung erkenntlich ist, kann mit verschiedenen Starken der Glo-
bal Mlumination effektiv verschieden starke Kontraste erzeugt werden. Damit ist diese
Rendering-Option fiir das gewiinschte Resultat geeignet und ich verwende sie mit un-
terschiedlichen Stédrken zur Erzeugung der sich in den Kontrasten unterscheidenden
Bildern.

Als Hintergrundumgebung verwende ich das Beispiellevel ,,Sun Temple“ der Un-
real Engine. Dies ist eines der im Falling-Things-Datensatz verwendeten Levels und
gestattet freie Verwendung unter Creative Commons CC BY-NC-SA 4.0 mit dem Ziel,
die grafischen Fahigkeiten der Unreal Engine fiir den Einsatz in Anwendungen auf mo-
bilen Endgeriten zu demonstrieren. Dementsprechend betrachte ich es als gut geeignet,
um damit einen Datensatz mit dem Schwerpunkt auf Kontrasten und damit der Beleuch-
tung zu erzeugen. Als Zielobjekte fiir die Semantic Segmentation des Netzes verwende
ich das gleiche Subset des YCB—Datensatzes wie es in Falling Things verwendet
wird.

'zum Download erhltlich unter http://www.ycbbenchmarks.com/object-models
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4.2 Aufbau der Umgebung

Ahnlich zum Falling-Things-Datensatz ist mein grundlegendes Ziel hier, in einem kleinen
Bereich Objekte erscheinen und fallen zu lassen, sodass sie in einer zufélligen Anordnung
neben- und tbereinander vorliegen, wodurch sie in Bezug auf die Beleuchtung Einfluss
aufeinander nehmen. Anschliefend soll eine Kamera die Objekte aufnehmen und da-
bei verschiedene Arten von Bildern erzeugen: Sowohl solche, die das normal Sichtbare
abbilden, als auch unter anderem Bilder einer Class Segmentation, in denen nur die
Objekte abhéngig von ihrer Objektart in unterschiedlichen Farben angezeigt werden.
Dabei mochte ich das normale Bild aufteilen in zwei verschiedene mit unterschiedlich
starker Global Illumination.

Da der Sun Temple ein Gebaude mit detaillierter Innenarchitektur ist und die Objek-
te sowie die Kamera im freien Raum platziert werden miissen, stecke ich Teile des Levels
ab, wie unter der Abbildung zu sehen ist. Diese abgesteckten Bereiche verwende ich
als die Regionen, in denen die Objekte und die Kamera jeweils platziert werden kénnen.
Dabei liegt mein Fokus auf den Teilen des Levels, die besonders abwechslungsreiche
Beleuchtung beinhalten.

Abbildung 4.2: Abgesteckte Bereiche im Sun Temple (gelb)

Um mehr Schlagschatten fiir weitere harte Kontraste zu erzeugen, welche insbeson-
dere auch die Objekte selbst schneiden, modifiziere ich das Level derartig, dass vor allen
Beleuchtungsquellen sich eine Art simples Gitter befindet. Dies beinhaltet dabei flache
Gitter vor den Fenstern und wiirfelférmige um die Feuerschalen.

Weitere Details finden sich in Kapitel
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4.3 Ablauf

- detaillierter im entsprechenden Unterkapitel in ,Implementierung®

4.3.1 Dynamischer Szeneaufbau

Fiir jede Szene wird einer der abgesteckten Bereiche zuféllig ausgewahlt, gewichtet tiber
die Grundflache. Eine Kamera wird auf einen Punkt im ausgewahlten Bereich gerich-
tet und dabei zufillig um diesen platziert. Die Umgebung dieses Punktes wird mit
dynamisch platzierten, mit Gittern verdeckten Lichtquellen zusétzlich ausgeleuchtet.
Anschlieflend erscheinen Objekte iiber dem Punkt und fallen herunter.

Weitere Details finden sich in Kapitel

4.3.2 Aufnahme der Bilder

Ausléser fiir die Aufnahme der Bilder ist ein Stillstand der Objekte oder ein Uberschrei-
ten der maximalen Szenenlaufzeit. Die Szene wird anschlieflend in sechs Variationen
aufgenommen, diese sind:

e Ein unmodifiziertes Bild

e Ein Tiefenbild

e Eine Class Segmentation

o Eine Instance Segmentation

e Die Szene mit hoher Global Illumination

o Die Szene mit niedriger Global Illumination

Eine hohe Global Illumination sorgt dabei fiir weiche Beleuchtung und damit niedrige
Kontraste. Umgekehrt sorgt eine niedrige Global Illumination fiir eine harte Beleuchtung

und damit hohe Kontraste.
Weitere Details finden sich in Kapitel

4.3.3 Beispiele

Die Abbildung [4.3] und [4.4] zeigen exemplarische Ausschnitte des Datensatzes, den ich
wie hier beschrieben erzeuge.
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Abbildung 4.3: Beispiele des erzeugten Datensatzes, links jeweils mit hoher und rechts
mit niedriger Global Illumination
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Abbildung 4.4: Weitere Beispiele des erzeugten Datensatzes, links jeweils mit hoher
und rechts mit niedriger Global Illumination

12



Kapitel 5

Algorithmus, Methodik, Ansatz

5.1 Allgemeiner Ansatz

Ausgangspunkt der Idee fiir den Algorithmus meiner eigenen Schicht ist eine kontrast-
normalisierte Gradientenerkennung zur Kreisdetektion . Dabei iibernehme ich Kern-
aspekte aus dem mathematischen Beweis und modelliere diese analog in meiner Schicht,
um kontrastnormalisierte Gradienten iiber alle Kanile des jeweiligen Eingabebilds er-
halten zu konnen. Fiir den Anwendungsfall der Semantic Segmentation bietet sich ei-
ne Encoder-Decoder-Struktur an, die sich zentral durch Reduktion der Auflésung bei
gleichzeitiger Erhohung der Kanéle im Encoder und einer Erhéhung der Auflésung im
Decoder auszeichnet. Dazu verwende ich das U—Net in Kombination mit einem Res-
Net50 als Encoder, da ich ResNet als eine Art Standard fiir aktuelle neuronale Netze
empfinde und mich bereits damit auseinandergesetzt habe. Mein Ziel ist hier, durch
FEinbau meiner eigenen Schicht in das ResNet im FEncoder ein Beispielnetz zu schaf-
fen, um zu evaluieren, ob dieses Bilder mit harter Beleuchtung besser verarbeiten kann
als das Ausgangsnetz. Dabei ist mein Ansatz, eine der bestehenden Schichten durch
meine eigene zu ersetzen, um die grundlegende Struktur beizubehalten. Um die beiden
Netze vergleichen zu kénnen, verwende ich einen eigenen Datensatz, den ich wie unter
beschrieben erzeuge. Dieses Kapitel befasst sich dabei mit dem Algorithmus meiner
Schicht, Details zur Implementation befinden sich in Kapitel und die Experimente
um das Training und die Evaluation des Netzes befinden sich in Kapitel

5.1.1 Anwendung auf einen Kanal

Im Folgenden nehme ich einen Mittelwert der Eingabedaten von 0 an. In einem Netz
kann er beispielsweise durch eine Batch Normalization vor dieser Schicht erreicht wer-
den, da die Daten dadurch auf einen Mittelwert von 0 und einer Varianz von 1 skaliert
werden.

Analog zum kontrastnormalisierten Gradientenbild mit einem Kanal unter [13} (22)]
und fiir mehrere Kanéle unter (44)] erstelle ich eine kontrastnormalisierende Schicht.
Dazu ergénze ich eine zweidimensionale Convolution um einen Divisor.

Beginnend mit der Betrachtung eines Bild mit einem Kanal gehe ich aus von einer
Art gewichteten Varianz des Bildes, wie sie in 4.3 Interpretation] fiir den Divisor

13
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beschrieben ist. Dabei steht X fiir das Eingabebild:
X-X—(X-1)? (5.1)

Dem Beweis folgend ergibt sich iiber die Substitution von X - I mit X % w und
X - X mit X*%w in 4.4 Contrast Normalized Gradient Vector Image] eine lokale
Betrachtung in Form des kontrastnormalisierenden Gradienten cng in (22)]

(i)

\/Xz*w/—(X*w/)2+02

(5.2)

cng =

Diesen iibertrage ich in eine Schicht fiir ein Convolutional Neural Network: Der
Zéhler kann bei Zusammenfassung von —nzxw zu einem neuen w als eine Convolutio
(Faltung) mit dem Bild aufgefasst werden, wie sie als zentrale Elemente von Convolu-
tional Neural Networks verwendet werden.

Die Gleichung[5.2]setzt voraus, dass die Gewichte w’ auf Summe 1 normalisiert sind.
In der Ubertragung soll die Summe der Gewichte beliebig sein und in Verbindung mit
dem o ausdriicken, wie stark die Kontrastnormalisierung aktiv sein soll. Deshalb ist
am 1. Summanden ein zusétzlicher Term didj wéli,dj,k,q notig.

Die Terme im Nenner lassen sich dann ebenso iibertragen, wenn man w’ als einen
Filter betrachtet. Dabei stelle ich (X w/)2 als eine Convolution da und ebenso X2 xw',
wobei die Pixelwerte des Bildes dazu vorab quadriert werden.

Dabei gilt zu beachten, dass beide Convolutions sich hier einen gemeinsamen Filter
teilen. Basierend auf der Funktion der Convolution ergibt sich damit:

 Yaiai Waiajg * Xivaigrair)

outputy,; i o = (5.3)

199 2

ya—b+oy
. - / / X2 4
mit a= Z Wei djg * Z Wai dj.g * Xb,itdi,j+dj (5.4)

di,dj di,dj
Convolution
2
!
md b= Y wige* Xivaijra (5.5)
didj
Convolution

(5.6)

Das o fungiert hier als eine Art Bias pro Ausgabekana und kann damit als zu den
Ergebnissen der Convolutions zu addierender Vektor iibernommen werden. An den For-

Tm Original (22)] steht auch im Zéhler ein w statt eines w’, es handelt sich auf Nachfrage aber
um verschiedene Filter

*Bei Grundlage der Funktion von https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/conv2d

 im Original 02, da als Quantisierungsrauschen vorgesehen
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meln der normalen und der Depthwise Convolution orientiert, wie sie in der Tensorflow-
Dokumentation verwendet Werderﬁ, nutze ich bei Verweis auf einzelnen Werten den
Index ¢ fir die Ausgabekanile, ohne diesen meine ich den gesamten Vektor.

5.1.2 Anwendung auf mehrere Kanale

Zur Ubertragung auf den Fall eines mehrkanaligen Eingabebilds gehe ich dhnlich mit
dem kontrastnormalisierenden Gradienten cng” in (44)Eﬂ vor:

osmo) o)

> (XZ2 xw — (X, * w/)2 + 02)

Zur Anwendbarkeit stelle ich den Zihler bei meiner Ubertragung auch hier durch
eine Convolution dar. In der Formel in ist der Zahler ein quadratischer Term (ein
aufleres Produkt) einer Convolution, aus Griinden, die im Beweis liegen. Das ist so
in die Architektur eines Convolutional Neural Networks nicht zu tibertragen. Deshalb
verwende ich in Analogie zur Struktur des Einkanal-Falls eine Wurzel im Nenner, aber
mit dem Term des Nenners in Dadurch tibertrage ich ), inals eine Summierung
iber die Kanéle, umgekehrt erhalte ich dadurch im Falle nur eines Kanals wieder die
Gleichung

Damit erstelle ich die folgende Umsetzung pro einzelne Batch, wobei ich zur Verein-
fachung der Darstellung hier kein Striding und keine Dilation Rate verwende:

 Xaidik Waidikg * Xivaijraik)

outputy; ; , = (5.8)
199y 2
ya—b+oy
it o / / X2 5.9
mi a = Wi dj k,q * Wi djk,q * Xb,i+di,j+dj,k (5.9)
di,dj,k di,dj,k
Convolution
2
/
und b= [ wggine * Xivaijrain (5.10)
E | didj
Depthwise Convolution
(5.11)

Die Depthwise Convolution ist hier erforderlich, um die Quadrierung vor der Summe
iiber die Eingangskanale k Vorzunehmerﬁ

“siche |https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/depthwise_conv2d| und |https://www.|
tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/conv2d|

®Auch hier liegt eine Korrektur des w im Zéhler zu einem w’ gegeniiber dem Original (44)] vor

Zwar koénnten beide Terme als Depthwise Convolution dargestellt werden, allerdings ist die Dep-
thwise Convolution in der aktuell in Tensorflow genutzten Implementation allerdings signifikant lang-
samer beim Training.
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Dadurch, dass der Zéahler bei einer Convolution bleibt, ist die Schicht als eine Con-
volution um eine lokale Skalierung ergénzt zu verstehen. Dabei ist diese Skalierung
als abhéngig von der Varianz des Bildes zu verstehen, wobei der Bereich der lokalen
Betrachtung vom verwendeten Filter w’ abhéngt. Fiir den vorgesehenen Einsatz muss
dieser dabei die gleichen Eigenschaften wie der Filter w aufweisen, dazu zéhlen seine
Grofe und Anwendungsdetails wie Striding (Schrittgrofe bei der Convolution).

Durch das Verhiltnis von w' und ¢ zueinander bestimmt sich die Stéirke der Ska-
lierung und damit der Kontrastnormalisierung. Eine Vergréflerung von o’ verringert
den Grad der Normalisierung, eine Verkleinerung verstéarkt sie, da sich der durch die
Convolutions vom Bild abhéngige relative Anteil entsprechend dndert. Eine proportio-
nale Anderung von w’ und o fithrt zu einer Skalierung insgesamt, die bei einem Einsatz
in einem Convolutional Neural Network durch eine anschliefende Batch Normalization
kompensiert werden kann.

Um eine Division durch 0 zu verhindern, beschrinke ich w’ > 0 und o? > 0. Dabei
verwende ich zur Verhinderung eines verschwindenden Gradienten im ungiiltigen Bereich
einen Regularizer, der das Loss vergroflert, um die Werte im Prozess des Trainings
im unbeschriankten Bereich zu halten. Fiir einen minimalen Wert min lasst sich dies
allgemein wie folgt darstellen:

limit(z) = (5.12)

{0 |z > min

min —z |z < min

108Stimit =, limit (Waidjgng) T Y limit (04) (5.13)

di7dj7k7q q

Dabei beschrankt die Betrachtung effektiv auf alle Werte, die den minimal
akzeptablen Wert min unterschreiten. Mit erhalte ich den jeweiligen Abstand zu
min, der im beschridnkten Bereich als linearer Faktor differenzierbar ist und damit
sinnvoll als Erweiterung des Loss agieren kann. Durch eine unterschiedliche Wahl von
min fiir v’ und o kann dabei ein minimale Stérke der Kontrastnormalisierung festgelegt
werden.

5.1.3 Starke der Kontrastnormalisierung

Um die Stéarke der Kontrastnormalisierung quantifizieren zu kénnen, verwende ich als
eine Art Maf

2

strength = (5.14)

W? 1 o2
Da der Divisor durch die Convolution des Bildes in mit w’ von diesem abhingt, gibt
die GréBe von w'® im Verhéltnis zu sz’gma2 den Grad der Einbeziehung des Bildes an.
Liegt w’ = 0 und o’ # (0 vor, so wird strength = 0 und es gibt keinen Einfluss des Bildes
auf den Divisor; folglich findet keine Normalisierung statt. Falls dabei o’ # 1 gilt, so
erfolgt eine Skalierung, die durch eine anschliefende Batch Normalization aufgefangen
werden kann. Gilt anders herum ¢® = 0 und v’ # 0, so wird strength = 1 und die
Kontrastnormalisierung ist maximal. Der Fall, dass w’ = 0 und o’ vorliegt, muss wegen
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der Division durch 0 verhindert werden. Dies ist moglich durch setzen von min > 0,
wodurch allerdings die Grenzfille der Starke der Kontrastnormalisierung ausgeschlossen
werden.

Ermoglichung der Grenzfalle

Damit die Grenzfille mit verwendet werden kénnen, kann alternativ fiir den gesamten
Divisor die Bedingung Zz(\/X’? sw' — (X; % w')® +0°) > 0 gesetzt werden. Dadurch

kann bei gleichem min fiir w' und o? dieses auf min = 0 gesetzt werden, sodass ins-
besondere auch keine Kontrastnormalisierung moglich ist. Damit kein ,,explodierender®
Wertebereich entsteht, wenn der Divisor gegen 0 geht, sollte in alle Féllen entweder min
oder die Limitierung des Divisors weit genug iiber 0 gesetzt sein. Dabei hat min = 0
zu verwenden den Nachteil, dass eine Begrenzung des Divisors iiber 0 in dem entspre-
chenden Bereich darunter einen fehlenden Gradienten zur Folge haben kann. Daher
untersuche ich bei den Experimenten entsprechend darauf.

5.1.4 Verwendung von vortrainierten Gewichten

Bei der Anwendung eines Convolutional Neural Networks auf neue Problemstellungen
sind normalerweise grofle Mengen an Daten zum Training erforderlich. Da diese nicht
immer zur Verfligung stehen, kann mit Transfer Learning aus einer anderen Aufgabe
antrainiertes Grundwissen auf eine neue Aufgabe versucht werden, dieses Wissen in Tei-
len zu iibernehmen. Dieses Vorwissen ist in der Regel mit intensivem Training auf einem
groBen Datensatz wie beispielsweise dem ImageNet entstanden. Daher ist seine Erzeu-
gung mit einem gréferen Aufwand verbunden. Um die kontrastnormalisierende Schicht
in einem bereits vortrainierten Netz zu verwenden, kann iiber den unteren Grenzfall der
Stéarke der Kontrastnormalisierung bei Ersetzung einer zweidimensionalen Convolution
ein identisches Ergebnis erreicht werden. Damit liegt ein Ausgangspunkt vor, von dem
ich in Kapitel |7| als Teil meiner Experimente versuche, ein besseres Ergebnis zu errei-
chen. Durch den Einsatz von Gewichten aus einem Trainingsprozess des unmodifizierten
Netzes, der bereits ein Plateau erreicht hat, kann ich damit eine Aussage machen, ob
ausgehend von diesen noch eine Verbesserung mit der kontrastnormalisierenden Schicht
moglich ist.

5.2 Optimierungen des Trainings

Im Folgenden nenne ich zentrale Optimierungen des Trainingsprozesses, die iiber imple-
mentierungsspezifische Details hinaus gehen, wie ich sie in beschreibe.

5.2.1 Initialisierung der Softmax-Schicht

Um den Prozess des Trainings zu beschleunigen, verwende ich eine Initialisierung der
Softmax-Schicht, wie sie unter beschrieben ist. Diese Schicht liefert als letzte des
unmodifizierten und aller in dieser Arbeit betrachteten modifizierten Netze als Ausgabe
die jeweiligen Ergebnisse der Semantic Segmentation. Durch die Initialisierung ist nach
moglich, dem Netz einen Startpunkt aufbauend auf der zu erwartenden Verteilung
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der Klassen im Bild zu geben. Wie dort beschrieben erstelle ich iiber den Datensatz,
den ich im Rahmen dieser Arbeit erzeuge eine Summe der Pixel pro Klasse und setze
den Logarithmus dieses Wertes als Initialisierung der Gewichte der Softmax-Schicht ein.
Da der Datensatz eine grofie Anzahl an Bildern enthélt, bendtige ich das in weiter
beschriebene Laplace Smoothing nicht. Durch die grofle Anzahl ist von einer breiten
Verteilung der Haufigkeit an Pixeln auszugehen. Sollte eine Klasse in allen Trainingsbil-
dern durch keinen einzigen Pixel représentiert sein, liegt damit ein methodischer Fehler
vor, der zu beheben ist. Anhand von eigenen Versuchen habe ich die Beobachtung auf-
gestellt, dass der Fortschritt des Trainings fiir Semantic Segmentation mit dieser Art
der Initialisierung um mehrere Epochen beschleunigt wird. Daher verwende ich diese
Initialisierung in den Experimenten im Kapitel

5.2.2 Augmentations

Augmentations bezeichnen im Kontext des Trainings von neuronalen Netzen zuféllige
Verdnderungen der Eingabedaten. Dies dient der effektiven Vergroferung eines Daten-
satzes, um ein besseres Trainingsergebnis erhalten zu kénnen. Dazu fiithren sie {iblicher-
weise fiir das Training zuféllige Verdnderungen nach ihrem jeweiligen Schema an dem
Trainingsdatensatz durch, bevor dieser jeweils fiir das Training der aktuellen Epoche
verwendet wird.

Je kleiner ein Trainingsdatensatz ist, desto grofler ist die Gefahr des Overfittings,
bei dem ein Netz zu spezifische Details des Trainingsdatensatzes lernt und dadurch
auf einem Validierungsdatensatz signifikant schlechtere Ergebnisse liefert. Um dieses
Problem abzuwenden, verwende ich ein Set an diversen Augmentations, wie ich sie in
Kapitel 77 beschreibe.

5.3 Methodik der Evaluation

Um eine Evaluation der kontrastnormalisierenden Schicht durchzufiihren, untersuche
ich anhand des Umgangs des betrachteten Netzes mit starken Kontrasten in Bildern
mit und ohne den Einbau der Schicht, die ich im Rahmen dieser Arbeit vorstelle. Den
konkreten Vergleich fiihre ich auf Basis eines Trainings beider Netzvarianten mit dem
Teil des Datensatzes mit weicher Beleuchtung durch. Dabei teile ich den Datensatz zur
Vergleichbarkeit vorher so auf, dass immer dieselben Szenen zum Training, der Vali-
dation beim Training und fiir den Test hier verwendet werden. Durch den Vergleich
der Vorhersagen des Netzes auf Teile des Datensatzes mit sowohl weicher als auch har-
ter Beleuchtung erhalte ich eine Aussage dariiber, welches der Netze besser fiir diese
Aufgabe geeignet ist. Daraus schliefle ich, inwieweit die vorgestellte Schicht hier eine
Verbesserung darstellt.
Ein mindestens erreichbares Loss ldsst sich dabei iiber die Entropie der Klassenver-
teilung bestimmen:
N

Pi= = (5.15)
2.5

E=- sz‘ ~In(p;) (5.16)
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Dabei sind n; die Anzahl der Pixel einer Klasse i in allen betrachteten Bildern
und > n; die Anzahl der Pixel aller Klassen zusammen. Mit der in Abschnitt m
beschriebenen Initialisierung sollte dieses Ergebnis bereits in etwa als Ausgangslage des
Trainings vorliegen.

5.4 Erweiterung auf alle Stufen des Encoders

Wie ich weiter in Kapitel beschreibe, ist ein zentraler Punkt meiner Evaluation
der Einbau meiner Schicht in ein U-Net mit einem ResNet50. Dariiber hinausgehend
schlage ich eine Struktur als Erweiterung vor, wie die kontrastnormalisierende Schicht
auf alle Auflésungsstufen des Encoders angewendet werden kann. Dabei ist fiir mich
ein zentraler Aspekt die Kontrastnormalisierung von Bilddaten und nicht die von Zwi-
schenergebnissen. Innerhalb des Netzes selbst konnte eine Normalisierung der Kontraste
ein Erlernen von Strukturen behindern, darum erachte ich nur einen Einsatz direkt am
Anfang eines Convolutional Neural Networks fiir sinnvoll. Die Struktur ergénzt die
Encoder-Decoder-Struktur des U-Nets dabei um einen weiteren Pfad.Diesen bezeichne
ich im Folgenden als Seitenarm des Netzes. Meine Idee ist es, die Eingabedaten fiir
jeden Schritt der Auflésungsreduktion des Encoders entsprechend zu skalieren, durch
die kontrastnormalisierende Schicht verarbeiten zu lassen und anschlieflend in das ei-
gentliche Netz einzuspeisen. Diese Einspeisung soll, jeweils in der ersten Convolution
nach der Reduktion der Auflésung erfolgen. Um die Erhéhung der Anzahl der Gewich-
te zu begrenzen, schlage ich vor, dass alle kontrastnormalisierenden Schichten geteilte
Gewichte verwenden. Dazu miissen alle in ihnen verwendeten Convolutions die gleichen
Eigenschaften wie Anzahl der Filter und unter anderem Striding aufweisen. Da fiir jede
Schicht das o als kombinierter Bias der beiden Convolutions mit w’ im Divisor agiert,
besitzen dabei iiber ein gleichsetzen der Filteranzahl der w’ aller kontrastnormalisieren-
den Schichten auch alle o2 die gleiche Form.

5.4.1 Verwendung von vortrainierten Gewichten

Um wie in Abschnitt vortrainierte Gewichte des Ausgangsnetzes weiterverwen-
den zu konnen, kann auch hier der Grenzfall einer Kontrastnormalisierung der Stérke
0 als Initialisierung verwendet werden. Des Weiteren sollten fiir die von mir vorge-
schlagene Struktur des Seitenarms die Teile der Gewichte der entsprechenden Elemente
angepasst werden, die mit den kontrastnormalisierenden Schichten aus dem Seitenarm
verrechnet werden. Indem auch diese mit 0 initialisiert werden, erreicht das Netz wieder
einen Ausgangspunkt identisch zu dem unmodifizierten Netz. Dadurch kénnen etwai-
ge Verbesserungen, die in einem derartig modifizierten Netz erreicht werden und bei
gleichwertigem weiteren Training des unmodifizierten Netzes nicht erreicht werden, auf
die neue Struktur zuriickgefithrt werden.



Kapitel 6

Implementierung und Umsetzung

In diesem Kapitel ergénze ich die Umsetzung der Programmierung auf technischer Ebene
gegeniiber [4] Mein Ziel ist es dabei vor allem auf die Punkte einzugehen, die bei der
Umsetzung eines vergleichbaren Projektes wichtig sein diirften.

6.1 Datensatzerzeugung

Im Folgenden beschreibe ich relevante Teile der Erzeugung des Datensatzes auf Ebene
der Programmierung mit der Unreal Engine. Dabei baue ich auf der Beschreibung des
Aufbaus in und des Ablaufs in auf.

6.1.1 Funktionsweise

Die Unreal Engine als Rendering und Physics Engine wird in vielen Szenarien verwen-
det, beispielsweise in der Erstellung des Falling—Things—Datensatzes, von dem die
Erstellung des hier beschriebenen Datensatzes inspiriert ist. Aufgrund der Vorteile syn-
thetischer Datensatzerzeugung, wie unter Abschnitt ausgefiihrt, ist diese hier fiir
vergleichbare Projekte sinnvoll. Es konnen, aufbauend auf der im Rahmen dieser Arbeit
erstellten Software, mit moderatem Aufwand weitere grofle Datensétze erzeugt werden,
die fiir vergleichbare Projekte genutzt werden kénnen. Dabei 1duft die Generierung der
einzelnen Bilder wie folgt ab:

Fiir jede einzelne Szene lasse ich einen der abgesteckten Bereiche jeweils zuféllig aus-
wahlen, gewichtet mit dessen Grundfliche, sodass, auf alle Szenen betrachtet, auf der
Bodenfldchen aller Bereiche im Schnitt gleich viele Objekte landen.Damit die Objekte
spater an einem raumlich beschrdnkten Ort liegen bleiben, platziere ich nun als Ziel der
spater erscheinenden Objekte einen groflen Zylinder so, dass er seitlich nicht aus dem
Bereich hinaus ragt.Dieser Zylinder funktioniert dabei als durchsichtiges, aber physi-
kalisch blockierendes Objekt, sodass sich in diesem bewegende Objekte auf den innen
liegenden Bereich beschrinkt sind.Um den Zylinder richte ich die Kamera zur Auf-
nahme der Bilder auf den Mittelpunkt des Bodens des Zylinders aus. Entfernung und
Winkel zum Zylinder in senkrechter und waagerechter Richtung lasse ich dabei zuféllig
innerhalb eines festgelegten Intervalls wéhlen, dies erhoht die Varianz der Bilder. Das
Intervall wéhle ich dabei so, dass die spéater im Zylinder liegenden Objekte gut sichtbar
sind.Da an den meisten Orten im Sun Temple auch mit den Gittern nur wenige Schlag-

20
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schatten entstehen, platziere ich iiber der Hohe der Kamera in der Ndhe des Zylinders
weitere Beleuchtungsquellen, wobei ich die genaue Position zufillig ermitteln lasse.Um
diese platziere ich jeweils auch ein Gitterobjekt, im Kontrast zu den statischen sind
diese Gitter jedoch kugelférmig, sodass gebogene Schatten entstehen. Da diese meist
néher als die anderen Beleuchtungsquellen an dem Zylinder sind, ergeben sich dadurch
schirfere Schatten.Anschliefend werden die Objekte innerhalb des Zylinders in der Luft
in zufélliger Lage mit aktiver Physik erzeugt. In der Folge fallen diese auf den Boden.

Sobald die Objekte zur Ruhe gekommen sind oder ein Zéhler abgelaufen ist, werden
die Bilder mit der zuvor platzierten Kamera aufgenommen. Das Kameraobjekt aus
NDDS kann dabei verschiedenen Arten von Bildern aufnehmen. Dazu zédhlen ein normal
gerendertes Bild, ein Tiefenbild, ein Bild der Class und eines der Instance Segmentation.
Fiir die Erstellung dieses Datensatzes fiige ich zwei weitere Optionen hinzu, mit der hier
verwendeten modifizierten Version von NDDS kann damit auch ein Bild mit hoher und
ein Bild mit niedriger Global Illumination aufgenommen werden.

Dazu lasse ich vor der Aufnahme dieser beiden Arten von Bildern die Stérke der
Global Hlumination auf den entsprechenden Wert setzen. Um die Moglichkeiten der
spateren Weiterverwendung des erzeugten Datensatzes zu erhohen, lasse ich dabei auch
die in dieser Arbeit nicht benétigten normalen Bilder, Tiefenbilder und Bilder der In-
stance Segmentation erzeugen.

Nachdem alle Bilder aufgenommen sind, ist die Szene fertig bearbeitet und der Auf-
bau der néchsten Szene wird begonnen, wofiir sich der Ablauf ab wiederholt. Dies
setzt sich fort, bis eine vorab eingestellte Anzahl an Szenen aufgenommen ist.

Da ecine Anderung der Auflosung der exportierten Bilder keine direkt erkennbare
Anderung der Simulationsgeschwindigkeit bewirkt, verwende ich eine Auflssung von
1120 x 1120, die tiber der zu erwarteten bendtigten Auflésung liegt. Durch die deutlich
groffere Grofe konnen die Bilder anschliefend auf die bendtigte Auflosung herunter
skaliert und diese Zielgrofle auch etwas nach oben hin angepasst werden, ohne dazu einen
neuen Datensatz erstellen zu miissen. Dabei erachte ich die Auflésung von 224 x 224 als
die minimal benétigte Grofe, da sie fiir das Training der auf dem ImageNet-Datensatz
vortrainiert verfiigharen Gewichte verwendet Wurde. Als Minimum erachte ich diese
deshalb, weil der ImageNet-Datensatz seinen Fokus auf gréflere Bildstrukturen setzt:
Das Ziel ist die Klassifizierung des gesamten Bildes, bei der Semantic Segmentation in
dieser Arbeit sind die zu erkennbaren Strukturen jedoch kleiner.

Zur Verwendung als Datensatz mit der ,tf.data“ API von Tensorflow sortiere ich die
Dateien anschlieend wie folgt:

Bezeichnung Bedeutung

normal Unmodifiziert gerendertes Bild

cs Class Segmentation

is Instance Segmentation

depth Tiefenbild

gi Bilder mit erhéhter Global Illumination fiir weiche Beleuchtung und
schwache Kontraste

gi_low Bilder mit geringer Global Illumination fiir harte Beleuchtung und

damit scharfe Kontraste
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Anschlieflend teile ich die Bilder entsprechend auf in einen Teil zum Trainieren.
Insgesamt erstelle ich 24000 Bilder, diese teile ich in Unterordnern weiter auf: 20000
Bilder zum Training, 2000 zur Validierung und 2000 fiir den Vergleichstest. Dies hat
den Zweck, durch die fixe Aufteilung fiir alle Experimente die gleichen Bedingungen
zu schaffen. Dabei miissen die Dateinamen angepasst werden, da Tensorflow in der ge-
nutzten ,tf.data® API eine Nummerierung beginnend mit O erwartet. Hierzu bietet sich
die Verwendung eines Werkzeugs zur Dateiumbenennung wie beispielsweise GPRename

ER

6.1.2 Optimierungen

Mit den von mir gewahlten Parametern erweist sich eine Wartezeit von 5 Sekunden nach
dem Beginn des Falls der Objekte als ausreichend, damit die Objekte anschlielend still
liegen. Da ich fiir den hier zu erzeugenden Datensatz insgesamt 24.000 Bilder erzeuge,
wiirde dies eine Wartezeit 33,3 Stunden bedeuten. Wenn Anpassungen und damit neue
Durchlédufe notwendig sein sollten, kénnte dies schnell zu vielen Tagen Wartezeit fiihren.
Um die Zeit zu verkiirzen, lasse ich die Simulationsgeschwindigkeit auf den maximalen
Faktor von 20 setzen, wihrend die Objekte am Fallen sind. Da bei hoher Geschwindigkeit
ofters Fehler wie beispielsweise zappelnde Objekte aufzutreten scheinen, lasse ich die
Geschwindigkeit kurz vor Ende aller Bewegungen auf normal zuriicksetzen. Da dennoch
aufgrund der Objektdichte derartige Fehler immer wieder auftreten kénnen, sollte die
maximale Wartezeit auf Stillstand aller Objekte nicht zu hoch liegen.

Die Erzeugung von Objekten in der Unreal Engine ist im Vergleich zu ihrer Bewegung
relativ rechenintensiv. Neben der in NDDS enthaltenen automatischen Wiederverwen-
dung von Rohformen der zu fotografierenden Objekte verwende ich daher auch die neu
hinzugefiigten Hilfsobjekte wie den Zylinder und den beweglichen Beleuchtungsquellen
weiter, um die Gesamtrechendauer zu senken.

6.1.3 Hinweise zur Verwendung

Zur Erstellung des Datensatzes verwende ich eine modifizierte Version von NDDS, wes-
halb die Installation grundlegend &hnlich wie in der zugehorigen Anleitung beschrie-
ben ablduft. Die nennenswerten Unterschiede sind hier, dass die Unreal Engine in der
Version 4.24.3 statt 4.22 verwendet wird. Neuere Versionen werden voraussichtlich klei-
nere Anpassungen im Code benétigen. Des Weiteren liegt die modifizierte Version von
NDDS auf dem beiliegendem Speichermedium vor, sodass das originale NDDS nicht
mit dem Programm Git heruntergeladen werden muss. Das fiir die Anwendung hier
fertig aufgebaute, modifizierte Level ,,Sun Temple® ist ebenso auf dem Speichermedium
enthalten und kann direkt in der Unreal Engine getffnet werden.

Damit realistische Schatten um die Objekte entstehen, stelle ich alle Beleuchtungs-
quellen auf dynamisch - vorberechnete Schatten wiirden nur fiir statische Objekte auf-
tauchen. Die Tiefe, in der die Schatten fokussiert sind, sollte abhdngig vom gewihlten
Entfernungsbereich der Kamera gewéhlt werden.
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6.2 Kontrastnormalisierende Schicht

Die Entwicklung fithre ich mit Python und den folgenden externen Bibliotheken durch:

Bibliothek Version Verwendungszweck

Tensorﬂowm 2.6.0 Implementationsgrundlage, stellt
die Elemente der Schichten und
die Struktur zum Laden des Da-
tensatzes bereit

Segmentation Models 1.0.1, modifiziert  Erstellung des neuronalen Netzes
zur Segmentierung

Classification Models 1.0.0, modifiziert  Fiir Segmentation Models genutzte
Implementation des ResNet, die ich
um meine eigene Schicht erweitere

OpenCV 4.5.2.54 Grafische Operationen auflerhalb
von Tensorflow wie die Visualisie-
rung und die Analyse der Klassen-

verteilung

NumPy 1.19.5 Grundlegende mathematische
Operationen, insbesondere auf
Matrizen

Matplotlib 3.4.3 Erstellung von Diagrammen

Folgende externe Bibliotheken nutze ich dabei rein zu Zwecken der detaillierteren
Einsicht wahrend der Entwicklung zur Problemsuche, sie sind nicht von Bedeutung fiir
die eigentliche Ausfithrung:

Bibliothek Version Verwendungszweck

guppy?;ﬂ@ﬂ 3.1.2 Anzeige der Speicherauslastung
durch einzelne Python Objekte

timebudget 0.7.1 Anzeige der Ausfithrungsdauer von

Abschnitten des Codes

Die Routine zur Visualisierung basiert auf dem Beispiel fiir die Semantic Segmenta-
tion mit mehreren Klassen in [36].



Kapitel 7

Experimente und Diskussion

In den folgenden Abschnitten stelle ich diverse Experimente vor, die ich als Teil dieser
Arbeit durchfiihre. Dabei sind von zentraler Betrachtung jeweils das Loss, welches der
Wert ist, nach dem das jeweilige Netz durch das Training optimiert wird. Als Metriken
verwende ich Intersection over Union (IoU) und Fl, wie vorgestellt unter . Da
keine direkte Optimierung nach diesen moglich ist, verwende ich als Loss die Categorical
Crossentropy. Dabei nutze ich den Optimizer Adam, da ich diesen als Standard empfinde
und er deutlich schneller als Stochastic Gradient Descent ist, meist abgekiirzt zu SGD.
Mit der Geschwindigkeit des Trainings der verwendeten Netze beziehe ich mich im
Folgendem auf den Abfall des Validation Loss pro Epoche.

7.1 Allgemeine Einstellungen der Trainingsumgebung

Sofern nicht anders vermerkt, verwende ich fiir alle Experimente die folgenden Rahmen-
bedingungen: Ich nutze eine Batch Size von 20, da dies das Maximum ist, das mit allen
Konstellationen im Rahmen des mir zur Verfiigung stehenden Videospeichers bleibt und
so eine Vergleichbarkeit der einzelnen Experimente sichergestellt ist. Die grofite gemein-
same Batch Size verwende ich, da in der moglichen Gréfenordnung in der Regel durch
Bildung des Gradienten {iber mehrere Bilder geringere Schwankungen der Gewichte und
ein schnelleres Training insgesamt erreichbar sind. Eine Ausfithrung auf Google Cola
ist grundsétzlich moglich, je nach verwendeter Auflésung und zugewiesener Hardware
kann allerdings eine Reduktion der Batch Size vonnéten sein. Angegebene Ausfithrungs-
dauern erreiche ich unter Verwendung einer NVidia GeForce GTX 3090 in Kombination
mit einem AMD Ryzen 5900X. Als Optimierer nutze ich Adam, da dieser relativ stabile
Resultate zu bewirken und eine sehr breite Verwendung aufzuweisen scheint und daher
gute Vergleichswerte liefern diirfte. Angelehnt an das Beispiel der Semantic Segmenta-
tion fiir mehrere Klassen von [36] verwende ich dabei vorerst eine Learning Rate von
0.001.

1|https://co|ab.research.google.com/|
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7.2 Mindestens zu erwartendes Loss

Aufbauend auf meinem Ansatz in[5.3]kann tiber eine Analyse der Verteilung der Pixel auf
die Klassen eine Aussage dariiber gemacht werden, was fiir ein Loss als zu erreichendes
Minimum angesehen werden kann.

ID im Datensatz Objekt des YCB—DatensatzesﬂZﬂ Anteil p;

0 Hintergrund 0.961096
1 002 _master chef can 0.002355
2 003 cracker box 0.004751
3 005__tomato__soup_ can 0.001085
4 006 mustard bottle 0.001924
5 010__potted__meat_ can 0.001266
6 011 banana 0.000904
7 019_ pitcher_ base 0.004869
8 025_mug 0.001291
9 036 wood_block 0.003445
10 040_large_ marker 0.000278
11 061 foam brick 0.000760
12 004_sugar_box 0.002171
13 009__gelatin_ box 0.000857
14 021 bleach_ cleanser 0.002692
15 051_large_ clamp 0.001121
16 007 tuna_fish can 0.000776
17 008__pudding_ box 0.001363
18 024 bowl 0.002392
19 035__power__drill 0.002364
20 037 scissors 0.000680
21 052__extra_ large_clamp 0.001548

Aus den Werten dieser Tabelle folgt fiir die Entropie E nach

E=-) p;-ln(p) =136.720

Da dies ein sehr hoher Wert ist, kann damit nur sehr begrenzt eine Aussage iiber
Trainingsverldufe gemacht werden. Zu erkldren ist dies durch den sehr hohen Anteil
des Hintergrunds in Relation zu den Objektklassen, da diese iiber den Logarithmus am
Ende grofiere Werte produzieren.

Betrachtet man nur den Hintergrund und vereint alle weiteren Klassen zu einer

gemeinsamen, erhélt man:
E = 3.286

Dieser Wert erscheint damit als plausiblerer Vergleichswert, bei Verwendung einer Softmax-
Initialisierung wie unter Kapitel



7. Experimente und Diskussion 26

7.3 Auflosung und Format des Datensatzes

Um zu priifen, ob eine Implementation des Algorithmus fiir einen Kanal sinnvoll ist,
wie ich ihn unter beschreibe, teste ich ein unmodifiziertes U-Net mit ResNet auf
einen schwarz-weiflen Datensatz. Dazu nutze ich einen Datensatz, den ich wie in Kapitel
beschrieben erzeuge, und beim Laden in das neuronale Netz in schwarz-weifle Bilder
umwandle. Dabei kénnen die durch ein Training mit ImageNet zur Verfiigung gestell-
ten Gewicht durch die abweichende Kanalzahl der Eingabebilder nicht fiir Transfer
Learning verwendet werden. Ein Training mit dem Teil des Datensatzes mit weicher
Beleuchtung resultiert in dem Verlauf in Abbildung

Model loss till epoch 25
" —— Tain

-=- vl

022 -

021 -

Loss

Epoch

Model iou_score till epoch 25

loU Score

Epoch

Abbildung 7.1: Trainingsverlauf mit einem Datensatz der Kantenlénge 224 bei Konver-
tierung in schwarz-weify

Testweise Vorhersagen des Netzes auf sowohl den Test- als auch den Trainingsdaten-
satz resultieren in einem Bild fast nur aus dem Hintergrund bestehend, wie exemplarisch
flir ein Bild des Trainingsdatensatzes in Abbildung zu sehen ist. Dabei ist links das
Eingangsbild aus dem Datensatz, in der Mitte die Ground Truth (Musterlésung) und
rechts die Predicted Truth, die Vorhersage des Netzes abgebildet.

*Fiir die Bibliothek Classification Models zu finden unter |https://github.com/qubvel/classification_|
[models/releases/tag/0.0.1]
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Gt Mask Pr Mask

Abbildung 7.2: Vorhersage des Netzes fiir ein schwarz-weifles Bild der Kantenldnge 224
aus dem Trainingsdatensatz

Aus diesem Verlauf schliele ich, dass ein Training wahrscheinlich nur schwer moglich
ist. Dabei wird es im Folgenden deutlicher durch den Vergleich mit weiteren Trainings-
verldufen im mehrkanaligen Fall.

Anschlielend teste ich den Datensatz mit allen verfiigbaren Kanélen im unmodi-
fizierten Netz, dabei ist hier moglich Transfer Learning einzusetzen. Dies resultiert in
dem unter Abbildung zu findenden Trainingsverlauf.
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Abbildung 7.3: Trainingsverlauf mit einem Datensatz der Kantenldnge 224 bei Verwen-
dung der Farbkanile

Gt Mask Pr Mask

Abbildung 7.4: Vorhersage des Netzes fiir ein farbiges Bild der Kantenldnge 224 aus
dem Trainingsdatensatz

Zwar zeigt dieser Graph einen besseren Trainingsverlauf, jedoch sind in den unter
beispielhaften Vorhersagen des Netzes nur Ansétze von Objekten zu erkennen.

Deshalb orientiere ich mich im Folgenden ndher am ImageNet-Datensatz, mit dem
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das ResNet50 fiir die ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge erfolgreich
trainiert wurde. Ein Vergleich mit Beispielen aus dem ImageNet—Datensatz, wie sie
unter Abbildung[7.5]zu sehen ist, zeigt relativ zu den Bildausschnitten deutlich grofere
Objekte.

: % 2
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Abbildung 7.5: Beispiele aus dem ImageNet-Datensatz Figure 1]

Da die vortrainierten Gewichte des ResNet durch Training mit Bildern aus dem
ImageNet-Datensatz in Grofie von 224 x 224 Pixeln erzeugt wurden, halte ich es fiir
denkbar, dass diese Gewichte auf groBere Strukturen ausgelegtes Wissen enthalten.
Durch ein Abschéatzen der durchschnittlichen Objektgrofie in den betrachteten Beispiel-
bildern gehe ich davon aus, dass ein Datensatz mit Bildern in der Auflésung von 498 x498
zu einer dhnlichen effektiven Grofle der Objekte fithren diirfte. Um flexibel bei der ver-
wendeten Grofie zu sein, generiere ich den Datensatz in der Auflésung 1120 x 1120, um
ihn anschlieend entsprechend herunter zu skalieren.

Als Kompromiss zwischen grofien Bildern und damit steigendem Rechenaufwand nutze
ich im Folgendem als Ziel der Skalierung eine Auflésung von 498 x 498, zugeschnitten
auf 448 x 448, was das Vierfache der zuerst verwendeten Auflésung ist. Inspiriert von
der Anwendung beim ImageNet-Datensatz erfolgt der Zuschnitt dabei im Trainings-
datensatz zufillig verschoben. Zwar sind Convolutional Neural Networks grundlegend
durch die Convolution (Faltung) positionsinvariant, durch die Skalierung, wie sie im
ResNet enthalten ist, ergibt sich jedoch eine gewisse Schrittgrofle. Dies bedeutet, dass
bei einem festen Ausschnitt immer in bestimmten Schritten Pixel durch die Schichten
verbunden werden. Verschiebe ich nun die Eingabedaten, so erh6ht sich damit die Va-
rianz der Daten, die diese Schichten als Training erhalten. Um die Reproduzierbarkeit
der Validation sicherzustellen, verwende ich dafiir einen Ausschnitt nur jeweils auf den
mittleren Bereich eines Bildes. Das konstante seitliche Abschneiden in der Validation
erachte ich als einen akzeptablen Kompromiss, da mit der gewédhlten minimalen Einstel-
lung der Kameraentfernung die Objekte meist zentriert sind. Dazu sind die Objekte vor
ihrem Fall auf den Boden zufillig untereinander positioniert, sodass ich davon ausgehe,
dass keine Objektklassen in einer problematischen Stirke benachteiligt wird. Zwar sind
runde Objekte vorhanden, jedoch ist in der Analyse des vergleichbar erzeugten Daten-
satzes Falling Things , der die selben Objekte nutzt, keine zu weite Streuung der
Objekte erkennbar. Das Ergebnis des Trainings des unmodifizierten Netzes mit Transfer
Learning ist unter Abbildung dargestellt. Beispielhafte Vorhersagen des Netzes auf
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ein Bild des Trainings- und eines des Testdatensatzes finden sich unter
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Abbildung 7.6: Trainingsverlauf mit einem Datensatz der Kantenldnge 448 bei Verwen-
dung der Farbkanile

7.3.1 Verwechslung der Klammern

Bei einer gréfleren manuellen Studie ist auffillig, dass o6fters die beiden Klammer-
Objekte (051 _large clamp und 052_extra_large clamp aus dem YCB Datensatz)
verwechselt werden. Da die Unterscheidung eher fiir Anwendungen beispielsweise in der
Robotik wichtig sind, lege ich beide Objekte im Folgenden zu einer gemeinsamen Klasse
zusammen, um den Fokus des Trainings mehr auf den Aspekt der Kontrastnormalisie-
rung legen zu kénnen.

7.4 Augmentations

Um ein Overfitting auf die Trainingsdaten zu vermeiden, sind Augmentations hilfreich.
Inspiriert von Beispiel fir die Segmentierung von mehreren Klassen in [36] verwende ich
eine Kombination aus diversen Augmentation Neben grundlegenden wie zufilligem

Da die ,,tf.data“ Schnittstelle von Tensorflow gegeniiber der dort verwendeten eigenen Methode zur
Einlesung des Datensatzes je nach verwendeter Hardware grofie Leistungsvorteile durch eine Paralleli-
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Gt Mask Pr Mask

(a) Beispiel der Vorhersage auf den Trainingsdatensatz

Gt Mask Pr Mask

(b) Beispiel der Vorhersage auf den Testdatensatz

Abbildung 7.7: Vorhersage des Netzes fiir ein farbiges Bild der Kantenldnge 448 aus
dem Trainings- und dem Testdatensatz

Spiegeln, leichtem Rotieren, Verdndern der Helligkeit, Anpassung von Kontrast, Farbton
und Séttigung verwende ich auBerdem die Cutout Augmentation[9], da dieses auch Ver-
besserungen fiir die Anwendung der Semantic Segmentation liefert. Dabei stellt auch
der unter dem Abschnitt [7.3] zufdllige Ausschnitt eine Augmentation dar. Zum Vergleich
mit dem Validierung- und Testdatensatz werden von mir keine dieser Augmentations
verwendet, nur ein zentraler Zuschnitt wird zum Einhalten des Bildformates bendtigt.

Ein Beispiel in Abbildung zeigt den Verlauf eines Trainings des unmodifizier-
ten Netzes ohne Augmentations, abgesehen von einem zentralen Zuschnitt, wie ich ihn
ansonsten fiir die Validierung nutze. Dabei verwende ich den Teil des Datensatzes mit
weicher Beleuchtung. Ich nutze hier fiir stabilere Ergebnisse bei einem langeren Training
eine von 0.0001 auf 0.00001 gesenkte Learning Rate. Dabei verwende ich die in Ten-
sorflow beinhaltete Erkennung eines Plateaus der Gradienten um erkennen zu koénnen,
ob noch gréfere Anderungen durch weiteres Training zu erwarten sind. Eine genauerer
Vergleich verschiedener Learning Rates folgt in Abschnitt

sierung bietet, nutze ich alternative Implementationen der Augmentations.
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Abbildung 7.8: Training des unmodifizierten Netzes ohne Augmentations, mit weicher
Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.00001

Zum Vergleich ist in Abbildung ein Trainingsverlauf mit aktivierten Augmenta-
tions abgebildet.
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Abbildung 7.9: Training des unmodifizierten Netzes mit Augmentations, mit weicher
Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.00001

Die Abbildung zeigt das selbe Experiment des Trainings ohne Augmentations
angewendet auf das modifizierten Netz. Dabei verwende ich als Initialisierung konstante
Werte, 0 fiir alle Werte in w’ und 1 fiir alle Werte in 0. Im Abschnitt behandele
ich weiterfithrend verschiedene Initialisierungsansétze.
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Abbildung 7.10: Training des modifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht ohne Augmentations, mit weicher Beleuchtung und einer Learning Rate von
0.00001

Der Vergleich ist moglich tiber Abbildung sie ist das Resultat des Trainings
des modifizierten Netzes unter der Verwendung der Augmentations.
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Abbildung 7.11: Training des modifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht unter Verwendung der Augmentations, mit weicher Beleuchtung und einer Lear-
ning Rate von 0.00001

Da die Learning Rate jeweils durch die Plateauerkennung deutlich vor dem Ende
des Trainings gesenkt wird, gehe ich davon aus, dass weiteres Training keine grofieren
Veranderungen mehr bewirken wiirde.

Ein Vergleich der Verldufe legt dar, dass ohne die Augmentations relativ bald ein
Overfitting eintritt, da das Loss im Training im Verlauf er Epochen weiter sinkt, bei
der Validierung jedoch auf einem héheren Wert verbleibt. Umgekehrt bei dem Verlauf
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der Metrik Intersection over Union, hier zeigen hohere Werte ein besseres Ergebnis an.
Daraus folgere ich, dass bei einem weiteres Training auf dem Trainingsdatensatz keine
nennenswerten Verbesserung mehr erreichbar sind. Durch Verwendung der Augmenta-
tions ist dies nicht der Fall, durch die Kombination ist hier die Validierung sogar im
Vorteil. Daraus schliefle ich, dass die Kombination dieser Augmentations sehr erfolgreich
ist.

7.5 Initialisierung der kontrastnormalisierenden Schicht

Fiir die Initialisierung der kontrastnormalisierenden Schicht in dem modifizierten Netz
sind fiir mich verschiedene Ansétze denkbar.

7.5.1 Initialisierung fir Transfer Learning

Fiir die Fortsetzung des Trainings mit vortrainierten Gewichten im Rahmen des Transfer
Learnings sehe ich eine Initialisierung als sinnvoll an, welche vor weiterem Training die
gleichen Resultate liefert wie das unmodifizierte Netz. Dazu nutze ich wie in Abschnitt
beschriebenen den unteren Grenzfall, bei dem w’ mit 0 und o mit 1 initialisiert
werden. Des Weiteren kopiere ich die Gewichte der durch die kontrastnormalisierende
Schicht zu ersetzenden Convolution in die Convolution im Zéhler. Dadurch die Initia-
lisierung von 2" und o? wird der Nenner 1, sodass die Schicht mit diesen Gewichten
gleichwertig zur ersetzten Schicht fungiert. Dadurch kénnen Verdnderungen im Trai-
ningsverlauf durch einen Vergleich des folgenden Trainingsprozess auf die verdnderte
Struktur zuriickgefithrt werden.

Wiirde man stattdessen die Schicht anderweitig initialisieren, so ist damit zu rechnen,
dass umliegende Schichten sich stark verdndern und damit vermutlich ihr vortrainiertes
Wissen leicht durch gréfere Anderungen verlieren kénnen.

7.5.2 Initialisierung ohne Transfer Learning

In Betrachtung von kann eine naive Initialisierung von Gewichten in neuronalen Net-
zen potentiell schlechte Resultate liefern. Ein Anhaltspunkt scheint dabei zu sein, allzu
groBe Anderungen des Wertebereichs zu vermeiden. Am Beispiel der He-Initialisierung
orientierend, wie sie unter beschrieben ist, ist ein mogliches Ziel dabei, die Varianz
vor und nach des betrachteten Teils eines Convolutional Neural Networks moglichst dhn-
lich zu halten. Allerdings ist die Berechnung der Varianz meiner eigenen Schicht durch
den Bruch nicht ohne Weiteres moglich. Um die Verdnderung der Varianz der Schicht
zu iiberpriifen, erstelle ich daher ein Skript, das meine eigene Schicht in einem separaten
minimalen Netz betrachtet, welches nur aus dieser Schicht besteht. Dabei versuche ich
die Bedingungen wie im ansonsten genutzten Netz nachzustellen. Dazu verwende ich
die gleiche Anzahl an Ausgabekanile und erstelle einen Pseudo-Datensatz, der uniform
verteiltes Bildrauschen auf allen drei Farbkanilen (Rot, Griin und Blau) als Eingabe
erzeugt. Es ergibt sich durch die Uniformverteilung pro Kanal bei Bildwerten zwischen
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0 und 1 jeweils die folgende Varianz:

Var(X,,) = % (1-0) (7.1)
1
== (7.2)

Mit einer Initialisierung von o2 mit 0.5 < o’ < 1.0 und fir die einzelnen Werte des Fil-
ters w’ zwischen 0 und 0.5 ergibt sich eine Varianz im Bereich von 5.395 und 6736.218,
mit einem Mittel von 1437.746

Aufgrund der grofien Diskrepanz zwischen der Varianz der Eingabe in und der Aus-
gabe aus dem Netz, gehe ich davon aus, dass dies das Training behindert.

Nach ist es empfehlenswert, die Wertebereiche auszunutzen, wobei durch die im
ResNet vielfach verwendeten Batch Normalizations dieser immer wieder im Schnitt auf
0 zentriert von -1 bis 1 verlduft. Um die Varianz dhnlich zu halten, suche ich also eine
Losung, die dabei auf diesen Wertebereich abzielt.

Auf der Suche nach einer Initialisierung, die diese Kriterien erfillt, lasse ich mit dem
Skript im Folgenden empirisch nach einer méglichen Losung suchen. Konkret richte ich
die Suche nach einer uniform verteilten Initialisierung fiir w’ und o, inspiriert vom
Vergleich von von uniformen und normalverteilten Initialisierungen in . Dabei sind
die beiden iiber die jeweils konfigurierte Starke der Kontrastnormalisierung gekoppelt,
die wie unter Kapitel beschrieben berechnet wird. Dadurch wird die Suche verein-
facht und eine Initialisierung fiir eine gewiinschte Stiarke der Kontrastnormalisierung als
Ausgangspunkt ermittelt.

Durch eine zuerst grobe Suche fiir eine Initialisierung, wie sie unter Abbildung
gezeigt ist, kann ich den Bereich eingrenzen, in dem eine detailliertere Suchen von N&ten
ist.
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Abbildung 7.12: Analyse der Varianz nach der Schicht bei einem uniformverteilten
Rauschen als Eingang

Die Abbildung zeigt dabei die Suche fiir einen geeigneten Mittelwert und Bereich
von o? fiir eine Stirke der Kontrastnormalisierung von 0.5. Durch eine anschlieflende
detailliertere Suche, dargestellt unter Abbildung in einem nun genauer bekannten
Umfeld erhalte ich eine Spezifikation fiir 02, welche die Anderung der Varianz durch die
kontrastnormalisierende Schicht bei uniformem Rauschen gering hélt.
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Abbildung 7.13: Detaillierte Analyse der Varianz nach der Schicht bei einem uniform-
verteilten Rauschen als Eingang

Von den markierten Werten ist die geringste Spreizung der Varianz um den ge-
wiinschten Wert zu erreichen mit einem mittleren o von 0,06 und einer Spreizung
von 0,01. Damit liegt die kleinste Varianz in den Ausgabekanélen der Schicht bei etwa
0,061, die mittlere bei 0,076 und die maximale bei 0,093. . Diese Werte sind dabei sehr
nahe dem gewiinschten Wert von % = 0,083

Das an dieser Stelle thematisierte Problem der Verdnderung der Varianz tritt dabei
fiir die unter Abschnitt beschriebene Initialisierung mit teilweise vortrainierten
Gewichten bei der Betrachtung der Schicht als Gesamtes nicht direkt auf, da in diesem
Fall die Schicht zu Beginn wie die damit ersetze Convolution wirkt. Die Gradienten be-
wirken entsprechend keine stark ansteigenden Werte, sodass kein unmittelbarer Anstieg

des Loss auftaucht.

7.6 Learning Rate

Die Learning Rate hat Einfluss darauf, wie schnell ein Training eines neuronalen Netzes
,gute“ Ergebnisse liefert. Dabei ist ein Abwégen erforderlich, da eine zu grofie Learning
Rate dazu fiihren kann, dass das Training sehr instabil verlduft und kein Optimum
gefunden werden kann.

Im Folgenden vergleiche ich verschiedene Learning Rates auf ihre Eignung fiir den
Einsatz im Rahmen dieser Arbeit.



7. Experimente und Diskussion

40

Der Standardwert fiir den hier verwendeten Optimizer Adam betrigt 0.001, Abbil-
dung zeigt ein Training des unmodifizierten Netzes mit diesem.

Loss
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Abbildung 7.14: Training des unmodifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht mit weicher Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.001

Ein Wert von 0.0001, wie er im Beispiel zur Semantic Segmentation fiir mehrere
Klassen in verwendet ist, fiihrt unter ansonsten gleichen Vorraussetzungen zu dem

Verlauf in Abbildung



7. Experimente und Diskussion 41

Model loss till epoch 50
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Abbildung 7.15: Training des unmodifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht mit weicher Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.0001

Ein Training des modifizierten Netzes mit den gleichen Bedingungen resultiert in
dem Verlauf unter Abbildung
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Model loss till epoch 50
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Abbildung 7.16: Training des modifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht mit weicher Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.0001

Durch weiteres Senken auf eine Learning Rate von 0.00001 ergibt sich fiir das un-
modifizierte Netz der Trainingsverlauf, wie in Abbildung (unter Abschnitt [7.5.2)
dargestellt. Fiir das modifizierte Netz entsteht der Ablauf unter Abbildung
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Model loss till epoch 50
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Abbildung 7.17: Training des modifizierten Netzes mit der kontrastnormalisierenden
Schicht mit weicher Beleuchtung und einer Learning Rate von 0.0001

Ein Vergleich dieser Verlaufe zeigt, dass ein Wert von 0.001 zu hoch fiir gute Resul-
tate in diesem Rahmen ist.

Durch weitere hier nicht detailliert aufgefithrte Experimente gelange ich zu der Be-
obachtung, dass eine Learning Rate von 0.001, die im Verlauf des Trainings durch die
Plateauerkennung gesenkt wird, schlechtere Ergebnisse liefert als von Anfang an eine
Learning Rate von 0.001 zu verwenden.

Die Verwendung von 0.0001 als Learning Rate fithrt durch die Plateauerkennung
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bei dem unmodifizierten Netz zum niedrigsten Loss der Validation nach 50 Epochen,
jedoch dauert es bei dem modifizierten Netz lénger, bis ein Plateau erkannt wird. Dies
erschwert die Vergleichbarkeit, da hier verschiedene Sichten méglich sind. Man kénnte
die Ergebnisse jeweils beim Eintritt eines Plateaus der Gradienten vergleichen, jedoch
wéaren dann auch die in beiden Varianten identischen Schichten im modifizierten Netz
lénger trainiert. Es ist allerdings dabei zu bemerken, dass an dieser Stelle auch dann
keine sichtbaren Verbesserungen im Training auf dem weichen Datensatz zu erkennen
sind.

Eine Learning Rate von 0.00001 fithrt zu einer stabileren Kurve, die damit die Ver-
gleichbarkeit verbessert, auch wenn die Endergebnisse hinter denen mit einer Learning
Rate von 0.0001 liegen.

7.6.1 Vergleich mit harter Beleuchtung

Ein Evaluation auf den Testdatensatz mit harter Beleuchtung ergibt folgende Ergebnis-
se:

Netz-Typ Learning Rate Loss mittlere IoU mittlere F1
unmodifiziertes Netz 0.00001 0.0690 0.3979 0.5030
modifiziertes Netz 0.00001 0.0887 0.3373 0.4724
unmodifiziertes Netz 0.0001 0.0547 0.4646 0.5821
modifiziertes Netz 0.0001 0.0585 0.4158 0.5270

Aus einem Vergleich der Resultate fiir je eine Learning Rate miteinander lasst sich
erkennen, dass keine Verbesserung vorliegt.

7.6.2 Training des modifizierten Netzes mit Transfer Learning

Ein Training des unmodifizierten Netzes fiir 15 Epochen ergibt die unter Abbildung
zu sehenden Verlauf.

Abbildung 7.18: Trainingsverlauf des unmodifizierten Netzes fiir 15 Epochen

Aufbauend auf den resultierenden Gewichten folgt ein Training fir weitere 15 Mi-
nuten, der gesamt resultierende Verbrauch steht unter Abbildung Dabei nutze ich

eine durch Analyse der Varianz optimierte Initialisierung, mit einer Stédrke der Kon-

trastnormalisierung von %
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Abbildung 7.19: Trainingsverlauf des modifizierten Netzes aufbauend auf verlén-
gert um weitere 15 Epochen

Aus den jeweils besten Gewichten ergeben sich die folgenden Ergebnisse:

Netz-Typ Anzahl Epochen Test auf Loss ToU F1

unmodifiziertes 15 weiche Beleuchtung 0.0411 0.5300 0.6347
modifiziertes extra 15 weiche Beleuchtung 0.0394 0.5162 0.6256
unmodifiziertes 15 harte Beleuchtung  0.0691 0.4076 0.5199
modifiziertes extra 15 harte Beleuchtung  0.0675 0.3786 0.4920

Daraus ersichtlich ist, das auch mit einem fortgesetzten Training keine Verbesserung
erzielt werden kann.

7.7 Verbesserungsansatze

Diverse mogliche Probleme und Verbesserungen sind fiir mich denkbar, die ich im Fol-
genden nenne:

7.7.1 Fur den Datensatz

Es ist denkbar, dass der Datensatz nicht so gut wie angenommen fiir das hier betrach-
tete Problem ist. Die Varianz des Hintergrunds ist durch die im gesamten Sun Temple
verwendeten Fliesen eher eingeschrankt, eine Kombination mit weiteren Umgebungen
wiirde diese erhohen. Da nur eine relative Betrachtung erfolgt, sollten diese Auswir-
kungen keine grundlegenden Trainingsprobleme verursachen, jedoch scheint auch das
normale Netz noch einigermafien mit der harten Beleuchtung umgehen zu kénnen. Ein
Datensatz mit noch hérterer Beleuchtung kénnte das Problem verschérfen und mogli-
cherweise andere Resultate liefern.

7.7.2 Trainingsoptimierungen

Um das Training zu optimieren, sind sowohl inhaltliche Aspekte denkbar, als auch sol-
che, die auf die Implementierung mit Tensorflow bezogen sind.

Ein besseres Ergebnis der Metriken kénnte erreicht werden, wenn ein Weg gefunden
wird, direkter nach diesen zu optimieren. Dabei ist das Problem, dass iibliche Metriken
nicht direkt ableitbar sind und der Optimizer daher fiir diese keine Gradienten berechnen
kann, deshalb miissen seperate Funktionen als Loss verwendet werden, die ableitbar sind.

Am Beispiel der F1 Metrik konnte dies wie unter durch Anpassungen umgangen
werden, durch die eine dhnliche, ableitbare Funktion erzeugt wird, die einen direkten
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Zusammenhang mit der Metrik besitzt. Da ich in Einzelfdllen wihrend meiner Ex-
perimente beobachte, dass relative Anderungen am Loss nicht im gleichen Verhéltnis
Auswirkungen auf die Metriken haben, kénnte dies die Zuverldssigkeit der Ergebnisse
verbessern.

Beim Training des modifizierten Netzes mit den hier verwendeten Versionen fillt auf,
dass die Depthwise Convolution fiir eine deutliche Verlangsamung sorgt. Dabei tritt dies
nur wahrend des Trainings, nicht aber wihrend der Vorhersage auf. Eine Uberpriifung
der Ressourcenauslastung ergibt, dass der Grad der parallelen Berechnung deutlich ein-
geschrankt ist gegeniiber der Verwendung normaler Convolutions. Eine Verbesserung ist
moglich durch die Darstellung der Depthwise Convolution als eine normale Convolution,
wie sie unter 77 gezeigt wird. Eine direkte Optimierung des Codes wére dem gegeniiber
zu bevorzugen, sofern technisch moglich, da mit der dort beschriebenen Methode fiir
die wiederum unnétige Rechnungen entstehen.

7.7.3 Fir die Anwendung auf ein unmodifiziertes Netz

Ein logarithmischer Histogrammausgleich kann verwendet werden, um Bilder mit harter
Beleuchtung etwas auszugleichen. Es wére denkbar, dass entsprechend vorverarbeitete
Bilder in einem Convolutional Neural Network, was nicht auf diese trainiert ist, besser
verarbeitet werden kénnen. Dazu kénnte man, beispielsweise im Rahmen der ,tf.data“
API von Tensorflow, die Bilder vor der Verwendung normalisieren. Durch eine Justierung
der Stérke des Ausgleichs kénnten die Bilder mit harter Beleuchtung an die mit weicher
Beleuchtung etwas angeglichen werden, wodurch das Problem limitiert sein konnte. Da-
bei wére es fiir mich interessant zu vergleichen, welche Ergebnisse sich abgéngig davon
erzielen lassen, ob das Training auf dem Datensatz mit weicher Beleuchtung mit oder
ohne einen logarithmischen Histogrammausgleich erfolgt. Darauf aufbauend kénnte po-
tentiell eine entsprechende allgemeine Vorverarbeitung Verbesserungen geben. Einer der
zentralen Unterschiede zu meinem in dieser Arbeit erwiinschten Ziel wére eine feste Nor-
malisierung - mein Ansatz hier ist, dem neuronalen Netz den Grad der Normalisierung
pro Kanal zum freien Training verfiigbar zu machen.



Kapitel 8

Fazit

Es war mir nicht méglich, einen Vorteil des modifizierten Netzes nachzuweisen. Dabei
habe ich Wert darauf gelegt, eine moglichst gute Vergleichsbasis zu schaffen, um nicht
aussagekraftige Ergebnisse zu vermeiden. Daraus ist zu schlieflen, dass die kontrastnor-
malisierende Schicht in der hier vorgestellten Struktur fiir das U-Net in Verbindung mit
einem ResNet keine Vorteile liefert. Es ist denkbar, dass moderne Netzarchitekturen ins-
gesamt keinen direkten Vorteil durch Kontrastnormalisierung innerhalb ihrer Schichten
erhalten kénnen.

Ausblick

Eine genauere mathematische Analyse einer optimalen Initialisierung der kontrastnor-
malisierenden Schicht diirfte maflgeblich dabei helfen, das Training mit dieser zu verbes-
sern. Mit den hier vorgestellten Ansétzen verldauft der Prozess des Trainings langsamer,
moglicherweise verhindert dies auch bessere Resultate. Eine ungiinstige Initialisierung
anderer Netze kann auch zu schlechten Ergebnissen fiithren. Eine Analyse moderner Net-
ze auf ihre Empfindlichkeit gegeniiber Stérken der Kontraste in einem Datensatz kann
dabei helfen, eine Aussage dariiber zu treffen, ob meine oder eine &hnliche Kontrastnor-
malisierung dort sinnvoll anzuwenden ist.

Eine weitere Uberlegung wiire, einen logarithmischen Histogrammausgleich auf dem
Datensatz auszufiithren, bevor er in das Netz eingespeist wird. Dies konnte dazu fiihren,
dass keine Kontrastnormalisierung innerhalb des neuralen Netzes notwendig ist.
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