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Kurzfassung

Tiefe Neuronale Netze im Allgemeinen und Convolutional Neural Networks
(CNNs) im Speziellen konnten in den letzten Jahren in den Bereichen Maschi-
nelles Sehen und Bildverarbeitung in verschiedensten Domänen große Erfolge
erzielen. Herausforderungen bestehen dabei vor allem in der Anpassung der Me-
thoden an domänenspezifische Tasks und die Reduktion des im Normalfall recht
hohen Ressourcenbedarfs, insbesondere für mobile Anwendungen wie das Au-
tonome Fahren. Dort werden CNNs zur Bildverarbeitung meist für die Gewin-
nung relevanter Informationen über die Umgebung aus monokularen Kameras
verwendet. Hierzu werden auf einem Kamerabild verschiedene Algorithmen zur
Lösung unterschiedlicher Tasks ausgeführt.

Im Rahmen dieser Arbeit wird mit dem MultiNet-Ansatz ein Konzept zur inte-
grierten Bearbeitung verschiedener Tasks in einem gemeinsamen CNN-Modell
vorgestellt. Der Ressourcenbedarf kann so im Vergleich zu einer getrennten Aus-
führung separater Modelle bei gleichbleibender Qualität der Ergebnisse deutlich
reduziert werden. Zusätzlich wird ein Verfahren vorgestellt, welches bei eben-
falls gleichbleibender Ergebnisqualität durch eine Kombination der angepassten
Methoden Pruning und Knowledge Distillation den Ressourcenverbrauch eines
CNN-Modells signifikant reduzieren kann.

Für die Domäne des Autonomen Fahrens werden CNN-Architekturen zur all-
gemeinen Objektdetektion an die Anforderungen der domänenspezifischen De-
tektion von Objekten im Fahrzeugumfeld angepasst. Hierbei findet eine getrenn-
te Betrachtung von statischen und dynamischen Verkehrsobjekten statt. Zur Lö-
sung der Herausforderungen bei der Detektion von statischen Verkehrsobjekten
wie Ampeln oder Verkehrsschildern wird ein Ansatz zur hierarchischen Detek-
tion gleichartiger Objekte vorgestellt. Für die Detektion von dynamischen Ver-
kehrsobjekten wie anderen Verkehrsteilnehmern wird ein Ansatz zur direkten
3D Detektion von Objekten in einem Kamerabild eingeführt.

Derartige Ansätze offenbaren durch ihre Komplexität allerdings eine Herausfor-
derung beim Training vieler CNN-Modelle. Der Fortschritt und die Konvergenz
des Trainingsprozesses werden in wesentlichen Teilen durch die Zusammenset-
zung der verwendeten Trainingsdaten bedingt. Um den Trainingsprozess mit den
jeweils verfügbaren Trainingsdaten bestmöglich durchführen zu können, wird
eine dynamische Fehlerfunktion vorgestellt, welche die einzelnen Datenpunkte
angepasst an deren aktuelle Schwierigkeit im Trainingsprozess automatisch ge-
wichtet. Eine Evaluation auf öffentlich verfügbaren Datensätzen wird für alle im
Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Konzepte durchgeführt.

iii





Abstract

Deep neural networks in general and convolutional neural networks (CNNs) in
particular have achieved great success in machine vision and image processing
in a wide variety of domains in recent years. Challenges are mainly the adap-
tation of existing methods for domain-specific tasks and the reduction of their
typically quite high resource requirements, especially for mobile applications li-
ke autonomous driving. In this domain, CNNs for image processing are usually
used to extract relevant information of the environment from monocular came-
ras. This involves executing various algorithms on a particular camera image to
solve different tasks.

In the context of this work, with the MultiNet approach, a concept for the inte-
grated processing of different tasks in a common CNN model is presented. The
resource requirements can thus be significantly reduced compared to a separate
execution of independent models while the quality of the results remains unchan-
ged. In addition, a method is presented which can significantly reduce the resour-
ce consumption of a CNN model by combining adapted methods of pruning and
knowledge distillation while still maintaining the same quality of results.

For the domain of autonomous driving, CNN architectures for general object de-
tection are adapted to the requirements of domain-specific object detection in the
vehicle environment. In this context, a separate consideration of static and dyna-
mic traffic objects is performed. To solve the challenges of detecting static traffic
objects such as traffic lights or traffic signs, an approach for hierarchical detection
of objects of similar types is presented and evaluated for the example of traffic
light detection. For the detection of dynamic traffic objects like other road users,
an approach for direct 3D object detection in a camera image is introduced.

However, such approaches due to their complexity reveal a challenge in training
many CNN models. The progress and convergence of the training process are
largely dependent on the composition of the training data used. In order to per-
form the training process in the best possible way based on the available training
data, a dynamic error function is presented which automatically weights the in-
dividual data points according to their current difficulty in the training process.
An evaluation on publicly available data sets is performed for all concepts pre-
sented.
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1 Einleitung

Die Techniken der tiefen Neuronalen Netze und insbesondere die Convolutional
Neural Networks (CNNs) verleihen seit Jahren dem Forschungsgebiet des Ma-
schinellen Lernens einen enormen Schub. Insbesondere im Bereich des Maschi-
nellen Sehens und der Bildverarbeitung wurden mit Hilfe dieser Techniken in
den letzten Jahren große Erfolge erzielt. Zwischenzeitlich werden verschiedenste
auf Bildeingaben arbeitende Perzeptionsalgorithmen zur Klassifikation, Segmen-
tierung oder der Detektion von Objekten fast ausschließlich auf Basis von CNNs
realisiert.

In vielen Domänen werden auf einem Eingabebild verschiedenste Perzeptionsal-
gorithmen ausgeführt, um vielfältige Informationen gewinnen zu können. Dies
geschieht meist in Form einer getrennten Ausführung von unterschiedlichen, für
eine jeweilige Aufgabe spezialisierten Algorithmen auf demselben Eingabebild.
Allerdings sind die durchzuführenden Berechnungen der einzelnen Algorithmen
sehr ressourcenintensiv, womit diese für mobile Anwendungen wenig geeignet
sind. Insbesondere in den Domänen Robotik oder Autonomes Fahren stehen zur
Ausführung lediglich eine begrenzte Menge an Recheneinheiten zur Verfügung.
Betrachtet man zusätzlich mobile Anwendungen wie Assistenzfunktionen auf
Smartphones, ist die mögliche Anzahl an Rechenoperationen zusätzlich durch
eine maximal zur Verfügung stehende Energiemenge begrenzt.

So ist es sinnvoll, die CNN-Architekturen aktueller Perzeptionsalgorithmen auf
eine reduzierte Anzahl benötigter Rechenoperationen zu optimieren. Hierzu bie-
tet sich die Untersuchung des MultiTask-Ansatzes an, also der parallelen Ausfüh-
rung mehrerer Aufgaben (engl. Tasks) in einem gemeinsamen Neuronalen Netz.
Da in verschiedenen Domänen teils spezifische Anforderungen an die einzelnen
Algorithmen gestellt werden, müssen hier jeweils Konzepte zur Adaption an ein-
zelne Tasks in der aktuellen Domäne erforscht werden. Ein MultiTask-Ansatz
muss an dieser Stelle Raum für die Ausführung derartiger Adaptionen bieten.

In der vorliegenden Arbeit wird die Domäne des Autonomen Fahrens als Grund-
lage für die Untersuchungen von rechenzeitreduzierten Architekturen wie auch
domänenspezifischen Anpassungen von CNN-Architekturen verwendet. Die im
Titel dieser Arbeit – Integrierte Konzepte tiefer Neuronaler Netze zur monokularen In-
formationsgewinnung im Autonomen Fahrzeug – genannten Begriffe werden nach-
folgend zur Erlangung eines gemeinsamen Verständnisses genauer erläutert.
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1 Einleitung

Begriffsbildung „Integrierte Konzepte“ Zur Lösung verschiedener Tasks wer-
den neben domänenspezifischen Konzepten auch Methoden benötigt, diese Kon-
zepte ressourcenreduziert in gemeinsamen Modellen integriert auszuführen.

Begriffsbildung „Tiefes Neuronales Netz“ Ein tiefes Neuronales Netz bezeich-
net ein Neuronales Netz mit, je nach verwendeter Definition, mindestens zwei
nichtlinearen Aktivierungsfunktionen oder zwei verborgenen Zwischenschich-
ten. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten CNN-Architekturen erfüllen hier-
bei stets beide Definitionen. Bei tiefen Neuronalen Netzen wird zwischen Archi-
tekturen und Modellen unterschieden, wobei im Kontext dieser Arbeit der Be-
griff Architektur stets die Definition der Schichtfolge sowie die Parametrierung
der einzelnen Schichten bezeichnet. Ein Modell entspricht einer durch einen Trai-
ningsprozess entstandenen, konkreten Ausprägung einer Architektur.

Begriffsbildung „Monokulare Informationsgewinnung“ Die Informationsge-
winnung bezeichnet die Gewinnung relevanter Informationen aus der durch Sen-
sorik abtastbaren Umgebung eines Autonomen Fahrzeuges. Monokular, eine Kom-
position aus dem griechischen monos für „ein“ und dem lateinischen oculus für
„Auge“, steht für die Verwendung einer einzelnen Kamera als Zielsensor für die
betrachtete Algorithmik.

Begriffsbildung „Autonomes Fahrzeug“ Ein Autonomes Fahrzeug bezeichnet
ein Fahrzeug, welches unabhängig von einem konkreten Autonomiegrad unter
anderem basierend auf Sensoreingaben Fahrentscheidungen trifft. Der in die-
ser Arbeit betrachtete Anwendungsfall ist hierbei die Teilnahme am öffentlichen
Straßenverkehr.

1.1 Motivation

Zur Realisierung autonomer Fahrfunktionen im öffentlichen Straßenverkehr ist
die Erfassung von Informationen über das Fahrzeugumfeld von zentraler Bedeu-
tung. So ist ein Autonomes Fahrzeug mit einer Vielzahl unterschiedlicher Senso-
ren in verschiedenen Ausprägungen ausgestattet. Eine besondere Rolle nehmen
hierbei kamerabasierte Systeme ein. Diese sind in der Lage, visuelle Informatio-
nen aus der Umgebung zu extrahieren, welche durch keinen anderen Sensor-
typ erfasst werden können. So ist beispielsweise der Zustand einer Ampel oder
der Inhalt eines Verkehrszeichens von keinem anderen Sensor erfassbar. Generell
können anhand eines Kamerasensors Informationen wie die Position regulatori-
scher Objekte und anderer Verkehrsteilnehmer im Fahrzeugumfeld, die Segmen-
tierung befahrbarer Bereiche als auch allgemeinere Informationen zur aktuellen
Umgebung gewonnen werden. Eine beispielhafte Szene ist in Abbildung 1.1 dar-
gestellt.
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1.1 Motivation

Abbildung 1.1: Beispielhafte Betrachtung einer Verkehrsszene durch eine mo-
nokulare Kamera. Aus dem Bild können verschiedene Informa-
tionen zu befahrbaren Bereichen (blau), anderen Verkehrsteil-
nehmern (cyan, orange), Verkehrszeichen und Ampeln (gelb)
oder generelle Informationen zur aktuellen Umgebung gewon-
nen werden. Im Falle der Ampeln kann auch eine Bestimmung
des Zustandes sowie möglicher Piktogramme durchgeführt wer-
den.

Basierend auf diesen Informationen können durch aggregierende Algorithmen
zeitliche Zusammenhänge hergestellt, das Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer
analysiert und prädiziert sowie letztendlich eine Fahrentscheidung getroffen wer-
den. Aktuelle Perzeptionsalgorithmen der Bildverarbeitung bieten an dieser Stel-
le bereits eine breite Palette an Anwendungsmöglichkeiten zur Gewinnung von
Informationen aus einem Kamerabild. Es existieren bereits direkt anwendbare
CNN-Architekturen zur Klassifikation einer Szene oder zur pixelgenauen Seg-
mentierung, also der Zuweisung einer Klasse zu jedem einzelnen Pixel in einem
Kamerabild.

Im Bereich der Detektion von Objekten können die vorhandenen, generellen An-
sätze nur bedingt auf die domänenspezifischen Problemstellungen angewandt
werden. So müssen beim Autonomen Fahren im Wesentlichen zwei verschiedene
Gruppen von Objekten mit unterschiedlichen Anforderungen erkannt werden.
Für regulatorische Objekte wie Verkehrszeichen und Ampeln muss lediglich ei-
ne ungefähre Position bestimmt werden, da deren Aussagekraft im Normalfall
nicht durch eine exakte Positionierung bestimmt ist. Herausfordernd sind an die-
ser Stelle allerdings die vorwiegend geringe Größe der Objekte sowie vielfach
eine Ähnlichkeit zwischen verschiedenen Klassen.
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1 Einleitung

Dynamische Objekte im Fahrzeugumfeld wie andere Verkehrsteilnehmer hinge-
gen müssen möglichst positionsgenau detektiert werden. Um an dieser Stelle den
Anforderungen an die Genauigkeit der Detektion anderer Verkehrsteilnehmer zu
genügen, ist meist eine Fusion der Ergebnisse mehrerer Sensorarten notwendig.
Ein Kamerasensor kann an dieser Stelle wertvolle visuelle Informationen beitra-
gen. Allerdings müssen zu diesem Zweck die Detektionen der Objekte durch die
verschiedenen Sensoren im selben Bezugssystem durchgeführt werden. Hierzu
müssen auch kamerabasierte Detektionen in einem dreidimensionalen Fahrzeug-
koordinatensystem durchgeführt werden.

Letztendlich werden einige Perzeptionsalgorithmen parallel auf einem einzelnen
Kamerabild ausgeführt. Aufgrund der begrenzten und mit entsprechenden Kos-
ten verbundenen Ressourcen zur Ausführung derartiger Algorithmen müssen
die einzelnen Algorithmen auf ihr Optimierungspotential untersucht werden.
Neben den bereits erwähnten MultiTask-Ansätzen sind an dieser Stelle weite-
re Verfahren zur Komprimierung von taskspezifischen Architekturbestandteilen
von Interesse. Auch derartige Verfahren zur Rechenzeitoptimierung werden im
Rahmen dieser Arbeit vorgestellt.

1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Ziel dieser Arbeit ist die Erforschung domänenspezifischer Architekturen für Per-
zeptionsaufgaben im Autonomen Fahrzeug sowie domänenübergreifender An-
sätze zur Rechenzeitoptimierung verschiedener Tasks durch gemeinsame Aus-
führung und Reduktion einzelner Architekturkomponenten.

Zur Gewinnung von Umgebungsinformationen aus Bildern monokularer Kame-
ras wird hierbei der Schwerpunkt auf die Detektion unterschiedlicher Objekt-
klassen gelegt. Eine erste Forschungsfrage ist hierbei, wie sowohl regulatorische
Objekte als auch andere Verkehrsteilnehmer entsprechend der objektspezifischen
Anforderungen durch CNN-basierte Architekturen detektiert werden können.
Hierzu werden im Rahmen dieser Arbeit in Kapitel 3 mit HDTLR ein Ansatz zur
hierarchischen Detektion optisch ähnlicher Objekte und in Kapitel 4 mit Direct3D
ein Ansatz zur direkten 3D Detektion anderer Verkehrsteilnehmer vorgestellt.

Die zweite Forschungsfrage schließt direkt an die Anforderungen der Direct3D-
Architektur an. Der Trainingsprozess einer derart komplexen Architektur mit
verschiedenen miteinander in Zusammenhang stehenden Ausgaben und unter-
schiedlicher Verteilung der Annotationsklassen in den Trainingsdaten bedarf hier-
bei zusätzlicher Konzepte. So stellt sich die Frage, wie durch eine strategische
Fehlerfunktion ein derart komplexer Trainingsprozess zielführend auf wesentli-
che Trainingsdaten fokussiert werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wird hier-
zu in Kapitel 6 der Automated Focal Loss als Fehlerfunktion zur adaptiven Ge-
wichtung einzelner Trainingsdaten eingeführt.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Da der Ressourcenverbrauch von CNNs domänenübergreifend ein wichtiges The-
ma ist, wird an dritter Stelle die Forschungsfrage behandelt, wie Architekturen
zur Lösung verschiedener Tasks in einer gemeinsamen Architektur verwendet
und die taskspezifischen Anteile zusätzlich komprimiert werden können. Zur
Ausführung verschiedener Modelle in einer MultiTask-Architektur mit gemein-
samem Teilnetz wird in Kapitel 5 der MultiNet-Ansatz vorgestellt. Die Kompri-
mierung der taskspezifischen Teilnetze kann anhand des in Kapitel 7 eingeführ-
ten, integrierten Konzeptes aus Pruning und Knowledge Distillation durchge-
führt werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit besteht, wie in Abbildung 1.2 dargestellt, aus fünf The-
menblöcken, welche jeweils eigene Kapitel darstellen. Vorangestellt ist diesen in-
haltlichen Kapiteln zunächst das aktuelle Kapitel 1 mit einer kurzen Einleitung in
die Themenfelder der tiefen Neuronalen Netze und MultiTask-Algorithmen so-
wie des Anwendungsfelds des Autonomen Fahrens. Die Grundlagen zu den in
dieser Arbeit vorgestellten Konzepten sind in Kapitel 2 dargestellt. Hier werden
insbesondere verschiedene Aspekte und Bausteine der in dieser Arbeit verwen-
deten CNNs beschrieben.

1. Einleitung

2. Grundlagen

3. Detektion statischer 
Verkehrsobjekte

5. Umfelderkennung mittels MultiTask-Netzen

8. Zusammenfassung und Ausblick

4. Detektion dynamischer 
Verkehrsobjekte

7. 
Optimie-

rung
trainierter 

CNN-
Modelle

6.
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einzelner 
Daten-
punkte

Evaluation Evaluation

Evaluation Evaluation Evaluation

Abbildung 1.2: Struktur und Aufbau der vorliegenden Arbeit.

Der thematische Inhalt dieser Arbeit wird angeführt durch zwei Themenblöcke
zur Realisierung von Perzeptionsalgorithmen mittels CNNs. In Kapitel 3 werden
zunächst Methoden und Architekturen zur Detektion statischer Verkehrsobjekte,
wie beispielsweise Ampeln oder Verkehrsschilder, vorgestellt. Daran anschlie-
ßend wird in Kapitel 4 mit den dynamischen Verkehrsobjekten die zweite große

5



1 Einleitung

Gruppe an Verkehrsobjekten, zu denen im Wesentlichen andere Verkehrsteilneh-
mer im Fahrzeugumfeld gehören, im Kontext von Algorithmik und Methodik
betrachtet.

Methoden zur Zusammenführung und Kombination einzelner Perzeptionsalgo-
rithmen in einer gemeinsamen, sogenannten MultiNet-Architektur werden in Ka-
pitel 5 vorgestellt. Neben den grundsätzlichen Konzepten zur Erstellung einer
derartigen Architektur wird auch ein konkretes Modell zur kombinierten Sze-
nenklassifikation, Straßensegmentierung und Fahrzeugdetektion vorgestellt.

Die zwei verbleibenden Themenblöcke stehen übergreifend über die bisher an-
gesprochenen Architekturen und können als zusätzliche Methoden für die bishe-
rigen Themenblöcke betrachtet werden. Zunächst werden in Kapitel 6 Methoden
vorgestellt, wie mit einer adaptiven Gewichtung der Fehlerfunktion und dem da-
mit einhergehenden Fokus auf eine Teilmenge der Trainingsdaten der Trainings-
prozess eines tiefen Neuronalen Netzwerks optimiert und beschleunigt werden
kann. In Kapitel 7 wird schließlich eine Strategie vorgestellt, durch welche ein be-
reits trainiertes CNN-Modell bezüglich des Speicherbedarfs und der Laufzeit bei
konstanter oder steigender Güte optimiert werden kann. Mit einer Zusammen-
fassung der vorgestellten Konzepte schließt Kapitel 8 die Arbeit und gibt einen
Ausblick auf mögliche künftige Forschungsthemen.
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2 Grundlagen

Nachfolgend werden im Rahmen dieses Kapitels einige Grundlagen zum Ver-
ständnis der vorliegenden Arbeit vermittelt. So wird zunächst in Abschnitt 2.1 ein
Überblick über verschiedene auf einem Convolutional Neural Network (CNN)
aufbauende Encoder-Netzwerke zur Extraktion von Features gegeben. Da die re-
levanten Messgrößen eines CNN ein zentraler Bestandteil bei der Optimierung
von CNN-Modellen sind, werden diese in Abschnitt 2.2 näher betrachtet. Hier-
bei werden insbesondere die Parameter und Operationen eines CNN betrachtet
und Formeln zu deren Berechnung vorgestellt.

2.1 Architekturen zur Merkmalsextraktion

Ein CNN zur Lösung einer Perzeptionsaufgabe ist meist nach dem Encoder-De-
coder Architekturprinzip aufgebaut. In dem Decoder genannten, zweiten Ab-
schnitt des Netzes wird die eigentliche Detektion, Klassifikation oder Segmen-
tierung durchgeführt. Diese basiert auf den Merkmalen (engl. Features), die im
Encoder aus den Eingabedaten extrahiert werden. Der Encoder-Abschnitt zu Be-
ginn eines CNN wird deshalb auch als Feature Extraction bezeichnet. In klassi-
schen Verarbeitungsketten wird hierfür meist der deutsche Begriff Merkmalsex-
traktion verwendet, als Bezeichnung für den Abschnitt im CNN ist allerdings der
englische Ausdruck deutlich verbreiteter. Im Gegensatz zu klassischen, meist von
Hand erstellten, Merkmalsextraktoren ist das Erlernen dieser Features im CNN
ein Hauptbestandteil des Trainingsprozesses.

Allerdings kommt auch dieser Prozess häufig nicht ohne von Hand erstellte Kom-
ponenten aus. So wird noch immer die genaue Architektur, also die konkrete Art
und Anordnung der Schichten, des Encoder meist manuell festgelegt. Dabei be-
steht immer die Herausforderung, eine Architektur zu finden, die möglichst gu-
te Ergebnisse für den jeweiligen Task ermöglicht. Da der Trainingsprozess eines
Encoders sehr zeit- und ressourcenaufwendig ist, haben sich im Laufe der letzten
Jahre verschiedene Methoden zum Entwurf einzelner Architekturen entwickelt.
So werden Architekturen zur Extraktion von Features im Normalfall zunächst für
den vergleichsweise wenig komplexen Task der Bildklassifikation entwickelt.

Die qualitative Leistungsfähigkeit einzelner Architekturen wird dann in Wettbe-
werben wie der ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
auf standardisierten Datensätzen verglichen. Mit gegebener Annahme, dass sich
Features zur Bildklassifikation ebenso für andere Perzeptionsaufgaben wie die
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2 Grundlagen

Detektion oder die Segmentierung eignen, werden die Encoder-Architekturen
für entsprechende Netze zur Lösung dieser Tasks übernommen. So kommt die-
sen Klassifikationsnetzen auch für Architekturen zur Lösung anderer Tasks ei-
ne wichtige Bedeutung zu. Nachfolgend werden die bekanntesten Ansätze für
Netzarchitekturen zur Extraktion von Features in chronologischer Reihenfolge
nochmals detaillierter betrachtet. Eine Übersicht über verschiedene Ansätze und
deren Charakteristika ist in Tabelle 2.1 zu finden.

AlexNet demonstrierte erstmals die aktuelle Dominanz von CNNs für einen
Task der Bildverarbeitung und wurde nach seinem Erfinder Alex Krizhevsky be-
nannt [144]. Das Netz ist klassisch sequentiell aufgebaut mit wechselnden Convo-
lution- und Pooling-Schichten im ersten Netzteil sowie mehreren Fully-Connec-
ted-Schichten zur Klassifikation am Ende. Im Gegensatz zu den ersten CNNs wie
LeNet [147] wird die alternierende Abfolge von Pooling und Convolution im Mit-
telteil bereits durch einen Block mit mehreren aufeinander folgenden Convolu-
tion-Schichten aufgebrochen. Die relativ großen Filterkerne in den ersten Schich-
ten führen bei diesem Netz allerdings zu einer großen Zahl an durchzuführenden
Rechenoperationen. Da zum Erscheinungszeitpunkt die Recheneinheiten bzgl.
ihrer Leistungsfähigkeit noch stark beschränkt waren, enthält die Architektur ein
Konzept zur verteilten Ausführung des Modells auf mehreren Recheneinheiten.
So werden in den Convolution-Schichten sogenannte Group Convolutions einge-
führt, bei denen die einzelnen Filterkerne in Gruppen eingeteilt und jeweils nur
auf die Eingaben der eigenen Gruppe angewendet werden. So entstehen vonein-
ander unabhängige Stränge, die auf verschiedenen Einheiten unabhängig berech-
net werden können und bei denen nur an definierten Stellen in der Architektur
Informationen ausgetauscht werden. Eine Optimierung von AlexNet stellt das
ZFNet [244] dar, welches durch kleinere Filterkerne und reduzierte Schrittweiten
die Ausgabequalität des trainierten Modells weiter steigern konnte.

Network In Network (NIN) [151] ist der Namensgeber eines neuen Designprin-
zips für CNNs. In dieser Netzarchitektur werden erstmals innerhalb einer Convo-
lution-Schicht weitere Schichten als sogenanntes Mikronetzwerk eingefügt. Dieses
Designprinzip wurde von vielen nachfolgenden Architekturen wie den Inception-
Netzen übernommen.

GoogLeNet [222] auch bekannt unter dem Namen Inception-v1 ist eine Netz-
architektur von Google und gewann die ILSVRC im Jahr 2014. Der Name In-
ception stellt dabei eine Anspielung auf die Verwendung des Network In Net-
work-Prinzips in Verbindung mit dem we need to go deeper Meme aus dem Hol-
lywoodfilm Inception dar [222]. Designziel war eine effiziente Architektur mit
weniger Parametern und einer geringen Zahl an benötigten Rechenoperationen.
Allerdings wurde zum Gewinn der ILSVRC ein Ensemble aus sieben verschie-
den trainierten Modellen dieser Architektur verwendet, was diesen Effizienzge-
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2.1 Architekturen zur Merkmalsextraktion

Abbildung 2.1: Inception-Modul aus dem GoogLeNet. Bildquelle: [222]

danken etwas relativiert. Aufbauend auf zwei initialen Convolution-Schichten
besteht GoogLeNet im Wesentlichen aus neun sogenannten Inception-Modulen,
deren Aufbau in Abbildung 2.1 dargestellt ist. Diese Module sind sequentiell an-
geordnet, enthalten selbst allerdings mehrere parallele Pfade mit Convolution-
Schichten, die sich jeweils in der Größe ihrer Filterkerne unterscheiden. Ziel die-
ser Inception-Module ist die Nachbildung von dünnbesetzten Filterkernen, da ei-
ne effiziente Nutzung von Filtern dieser Art mit aktueller Trainings- und Ausfüh-
rungshardware nicht möglich ist. Die Konzepte der parallelen Pfade und des mo-
dularen Aufbaus sind hierbei neue Designprinzipien. Das Network In Network-
Prinzip wird in GoogLeNet verwendet, um die Anzahl der Feature Maps und
damit auch die Tiefe der nachfolgenden Filterkerne in den einzelnen Pfaden der
Module zu reduzieren.

VGG [212] benannt nach der Visual Geometry Group der University of Ox-
ford war im Jahr 2014 die nach GoogLeNet zweitplatzierte Architektur bei der
ILSVRC. Im Gegensatz zu GoogLeNet wird, analog zu AlexNet, eine rein se-
quentielle Architektur verwendet. Das Netz besteht im Vergleich zu AlexNet aus
einer deutlich größeren Anzahl Schichten, ist aufgrund der sequentiellen Archi-
tektur also deutlich tiefer. Hierbei ist zu beachten, dass verschiedene Konfigu-
rationen mit unterschiedlicher Tiefe existieren. Der VGG-Encoder enthält hier-
bei zwischen 8 und 16 Convolution-Schichten. In allen Konfigurationen sind 4
Pooling-Schichten enthalten, womit ein konstanter Reduktionsfaktor im Netz ga-
rantiert wird. In der alternierenden Schichtfolge wird nun zwischen den Pooling-
Schichten ein Block aus mehreren Convolution-Schichten mit 3 × 3 Filterkernen
verwendet. Dies folgt den Erkenntnissen, dass mehrere Convolution-Schichten
mit kleinen Kernen im Vergleich zu einer Schicht mit größeren Kernen einen
deutlich geringeren Rechenaufwand bei gleicher Qualität besitzen [212].

ResNet [114] ist benannt nach dessen inhärentem Prinzip, das Lernen auf das
Residuum zwischen Eingabe und Zielfunktion zu beschränken. Um dieses Resi-
duum berechnen zu können, werden sogenannte Residual Connections oder Skip
Connections eingeführt, die einem Bypass vorbei an ganzen Blöcken von Schich-
ten entsprechen. Diese Blöcke sind analog zu GoogLeNet fest definiert. Je nach
Tiefe des vorgesehenen Netzes werden zwei verschiedene Arten von Blöcken ein-
gesetzt. Für Netze mit einer Tiefe von maximal 50 Schichten werden sogenannte
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2 Grundlagen

Residual Blocks eingesetzt. Ab einer Tiefe von 50 Schichten werden Bottleneck Re-
sidual Blocks verwendet. Die einzelnen Blöcke bestehen hierbei aus einer Sequenz
von 2-3 Convolution-Schichten. Das Ziel dieses Designs im Allgemeinen und der
Skip Connections im Speziellen ist es, tiefere Netze zu ermöglichen. Dies wird
durch das Umgehen des Vanishing Gradient Problems möglich, da über Skip
Connections beliebig tiefe Schichten direkt erreicht werden können. Für ResNet
existieren vordefinierte Architekturen mit 18, 34, 50, 101 und 152 Schichten.

Darknet [186] wurde im Wesentlichen als Feature Extractor für den Objektde-
tektor YOLO [187] ab Version 2 entwickelt. Die Architektur des Netzes folgt ei-
nem ähnlichen Ansatz wie die VGG-Architektur. Das zunächst verwendete Dark-
net-19 nutzt einen rein sequentiellen Ansatz und besteht hauptsächlich aus Con-
volution-Schichten mit 3× 3 Filterkernen. Die Reduktion der Auflösung im Netz
wird durch mehrere MaxPooling-Schichten erreicht. In der Klassifikationsschicht
wird analog zu NiN ein Global Average Pooling verwendet. Die Darknet-Archi-
tektur wird in YOLOv3 [188] analog zu ResNet [114] um Residual Connections
erweitert. Da das Netz durch diesen Schritt aus 53 Schichten besteht, wird für die-
se Architektur der Name Darknet-53 verwendet. In YOLOv4 [46] wird Darknet
um Konzepte des CSPNet erweitert und somit fortan als CSPDarknet-53 bezeich-
net.

Inception-v3 [225] wurde als Name für die erfolgreichste Variation der in der-
selben Veröffentlichung dargestellten Inception-v2-Architektur gewählt. Es ist da-
mit der eigentliche Nachfolger von GoogLeNet. Im Vergleich zu der ersten Incep-
tion-Architektur werden die teilweise in den Inception-Blöcken genutzten Con-
volution-Schichten mit 5× 5 Filterkernen durch mehrere Schichten mit 3× 3 Fil-
terkernen ersetzt. Zusätzlich werden neue Inception-Blöcke mit asymmetrischen
Filterkernen in den Convolution-Schichten definiert.

DenseNet [120] ist eine Kurzform für Densely Connected Neural Network. Die
Architektur besteht aus einer Aneinanderreihung sogenannter DenseBlocks. Ein
Hauptmerkmal und Namensgeber dieser Blöcke ist die Verbindung jeder Schicht
in einem Block mit den Ausgaben aller vorherigen Schichten. Mit diesem De-
sign soll die Anzahl der Parameter im Netz reduziert sowie das Vanishing Gra-
dient Problem vermindert werden. Die Dimensionsreduktion im Netz findet in
Pooling-Schichten mit einer vorgeschalteten Convolution-Schicht statt, welche
sich zwischen den einzelnen DenseBlocks befinden. Diese Zwischenschichten wer-
den als Transition-Schichten bezeichnet.

Inception-ResNet [221] beschreibt einen Weg zur Kombination des Ansatzes
von ResNet, das von Facebook stammt, mit dem Inception-Ansatz von Google.
So werden für Inception-ResNet drei neue Varianten der Inception-Blöcke vorge-
stellt, welche analog zu den bisherigen Inception-Architekturen jeweils mehrfach
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2.2 Relevante Messgrößen in CNNs

aneinandergereiht eine sequentielle Architektur realisieren. Das erste Modul des
Netzes, auch Stamm genannt, wird abweichend davon aus einer Reihe normaler
Convolution-Schichten gebildet.

Xception [62] führt die Depthwise Separable Convolutions [211] in die all-
gemeinen Feature Extraktoren ein. Es wird gezeigt, dass diese Schichten den
Inception-Blöcken in einer extremen Ausprägung sehr ähnlich sind. Aus dieser
Erkenntnis heraus wird eine Architektur vorgestellt, welche sich an GoogLeNet
orientiert, die Inception-Blöcke allerdings durch Depthwise Separable Convolu-
tions ersetzt.

ResNeXt [239] stammt von Facebook und kombiniert die Architekturen von
ResNet und der Inception-Familie ebenso, wie bereits die Inception-ResNet-Ar-
chitektur von Google. So werden analog zu GoogLeNet und seinen Inception-
Blöcken Blöcke mit parallelen Strängen definiert. Diese verfügen allerdings, im
Gegensatz zu den Inception-Blöcken aus Abbildung 2.1 mit ihren 4 parallelen
Pfaden, über je nach konkreter Ausprägung deutlich mehr parallele Pfade. So
werden in der beschrieben Architektur meist 32 parallele Pfade verwendet. Hier-
bei wird allerdings je Schicht eine deutlich geringere Anzahl an Filterkernen ver-
wendet. So enthält ein ResNeXt-Block im Schnitt sogar weniger Parameter als ein
ResNet-Block. Die finalen Architekturen sind analog zu den ResNet-Architek-
turen definiert, es wurden lediglich die ResNet- durch ResNeXt-Blöcke ersetzt.

CSPNet [235] steht für Cross Stage Partial Network und beschreibt eine an die
DenseNet-Architektur angelehnte Architektur. Hierbei werden die DenseBlocks
und deren sequentielle Anordnung beibehalten. Allerdings wird zusätzlich ein
zu dieser Architektur paralleler, weiterer Pfad eingeführt. So werden nach einer
ersten Convolution-Schicht die ausgegebenen Feature Maps aufgespalten. Eine
Hälfte wird in das DenseNet-Teilnetz gegeben, während die andere Hälfte direkt
mit dessen Ausgabe konkateniert wird.

2.2 Relevante Messgrößen in CNNs

Neben qualitativen Aussagen zu den Ergebnissen eines CNN müssen für des-
sen Nutzung in einer konkreten Anwendung meist weitere für die Zielumge-
bung notwendige Messgrößen bekannt sein. Bei der Planung müssen hierfür im
Wesentlichen die Größe des fertigen CNN-Modells sowie der zu erwartende Re-
chenaufwand bekannt sein. Die Größe des Modells wird zur Dimensionierung
des Speicherplatzes auf der Zielhardware sowie zur Planung von Übertragun-
gen von Modellupdates über Internetverbindungen benötigt, falls dies durch die
Anwendung vorgesehen ist. Angegeben wird die Modellgröße durch die Anzahl
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2 Grundlagen

Name Quelle Version Erscheinungsjahr Parameter FLOPs

AlexNet [144] 2012 2,5 Mio 26,2 Mrd
ZFNet [244] 2013 3,7 Mio 45,2 Mrd
GoogLeNet [224] 2014 5,6 Mio 55,4 Mrd
VGG [212] 11 2014 9,2 Mio 275,8 Mrd

13 2014 9,4 Mio 412,0 Mrd
16 2014 14,7 Mio 565,2 Mrd
19 2014 20,0 Mio 718,0 Mrd

ResNet [112] 18 2015 11,2 Mio 67,2 Mrd
34 2015 21,3 Mio 135,6 Mrd
50 2015 23,5 Mio 152,0 Mrd

101 2015 42,5 Mio 288,8 Mrd
152 2015 58,1 Mio 426,0 Mrd

Inception-v3 [225] 2015 21,8 Mio 131,2 Mrd
MobileNet_v2 [201] 2018 2,2 Mio 11,8 Mrd
MobileNet_v3 [117] small 2019 0,9 Mio 2,2 Mrd

large 2019 3,0 Mio 8,2 Mrd
EfficientNet [227] B0 2019 4,0 Mio 0,6 Mrd

B1 2019 6,5 Mio 0,8 Mrd
B2 2019 7,7 Mio 0,8 Mrd
B3 2019 10,7 Mio 1,0 Mrd
B4 2019 17,5 Mio 1,2 Mrd
B5 2019 27,9 Mio 1,8 Mrd
B6 2019 40,7 Mio 2,2 Mrd
B7 2019 63,7 Mio 3,0 Mrd

Tabelle 2.1: Vergleich verschiedener Netzarchitekturen zur Extraktion von Fea-
tures. Die Zahlen beziehen sich auf die Encoder der genannten Net-
ze. Da der zur Klassifikation verwendete Standard-Decoder für die-
se Arbeit nicht relevant ist, wurde dieser nicht beachtet. Für die Be-
rechnung der Rechenoperationen wurde eine Eingabebildgröße von
1.280× 720 Pixeln angenommen, da viele aktuelle Trainingsdatensät-
ze im Anwendungsfeld des Autonomen Fahrens Bilddaten in dieser
Größe bereitstellen.

der verwendeten Parameter sowie deren Datentyp. Der zu erwartende Rechen-
aufwand wird vorwiegend anhand der durchgeführten Rechenoperationen an-
gegeben. Diese Messgröße ist ausschlaggebend für die Dimensionierung der Re-
cheneinheiten auf der Zielhardware sowie einer Abschätzung der Laufzeit des
Modells auf dieser Hardware.

12



2.2 Relevante Messgrößen in CNNs

2.2.1 Parameter eines CNN

Der Speicherbedarf eines CNN in Form der gespeicherten Parameter ergibt sich
direkt aus der Definition von dessen Netzarchitektur – also der Anzahl und Art
der Schichten sowie deren Parametrierung. Den weitaus größten Teil der gespei-
cherten Parameter stellen hierbei die Eingangsgewichte der verwendeten Neuro-
nen in den Fully-Connected-Schichten sowie der Filterkerne in den Convolution-
Schichten dar. Werden in einer Netzarchitektur Transposed-Convolution-Schich-
ten zur Vergrößerung der Ausgabeauflösung verwendet, sind auch hier einige
Parameter in Filterkernen vorhanden.

Für eine Convolution-Schicht lässt sich die Anzahl der zu speichernden Parame-
ter in den Filterkernen anhand der Filtergröße (kx,ky), deren Tiefe (Channels) kc
sowie der Anzahl der verwendeten Filter berechnen:

Wc = kx × ky × kc × nk (2.1)

Zusätzlich wird pro Filterkern noch ein sogenannter Bias als Parameter gespei-
chert:

Bc = nk (2.2)

Somit lässt sich die Anzahl der insgesamt in einer Convolution-Schicht vorhan-
denen Parameter wie folgt berechnen:

Pc = Wc +Bc (2.3)

Hieraus wird deutlich, dass die Parameter des Bias in Relation zu den Parame-
tern in den Filterkernen vernachlässigbar sind. Die Parameter von Transposed-
Convolution-Schichten, auch Deconvolution-Schichten genannt, lassen sich ana-
log zu den Convolution-Schichten bestimmen. Allerdings ist die Besonderheit zu
beachten, dass der Bias für diese Schichten optional ist.

Zur Berechnung der Parameter einer Fully-Connected-Schicht müssen zunächst
die Gewichte Wfc zwischen den Neuronen der aktuellen Schicht Nfc und den
Neuronen der vorhergehenden Schicht Nfc−1 betrachtet werden:

Wfc = Nfc−1 ×Nfc (2.4)

Analog zur Convolution-Schicht wird pro Neuron wieder ein Bias als Parameter
gespeichert:

Bfc = Nfc (2.5)

Die Anzahl der insgesamt in einer Fully-Connected-Schicht vorhandenen Para-
meter lässt sich damit wie folgt berechnen:

Pc = Wc +Bc (2.6)

Es ist grundsätzlich möglich, dass Parameter in weiteren Netzelementen wie der
Batch Normalization [124] oder in trainierbaren Aktivierungsfunktionen wie Pa-
rametric ReLU [112] oder Parametric ELU [230] vorhanden sind. Im Vergleich
zu den Parametern in den Convolution- und Fully-Connected-Schichten haben
diese auf die Größe des CNN lediglich einen untergeordneten Einfluss.
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2 Grundlagen

2.2.2 Operationen

Für die Berechnung des Rechenaufwandes und somit, abhängig von der verwen-
deten Zielhardware, auch der Laufzeit muss die Anzahl der benötigten Rechen-
operationen für jede Schicht des Netzes bekannt sein. Im Gegensatz zu der An-
zahl der Parameter ist die Anzahl der Rechenoperationen nicht bei allen Netz-
arten allein durch die Architektur definiert. Dies betrifft im Wesentlichen CNNs,
bei denen die Eingabegröße nicht bereits durch die Architektur bestimmt wird.
In einem Fully Convolutional Network (FCN) [158] beispielsweise wird die An-
zahl der Parameter bereits mit der Definition der Netzarchitektur festgelegt. Die
Anzahl der benötigten Rechenoperationen kann allerdings erst dann bestimmt
werden, wenn auch die Eingabegröße der Bilddaten bekannt ist.

Die Anzahl der Rechenoperationen in einem CNN wird meist in Form von Floa-
ting Point Operationen (FLOPs) angegeben. Im Zusammenhang mit der bei Aus-
führungshardware zur Quantifizierung der Rechenkapazität verwendeten Maß-
zahl Floating Point Operationen pro Sekunde (FLOPS) kann so eine Abschätzung
der Laufzeit eines CNN auf einer dedizierten Ausführungseinheit erfolgen. Ei-
ne genaue Berechnung ist vorab in der Regel deutlich aufwendiger, da hierbei
die konkrete Organisation der Recheneinheiten auf der Ausführungshardware
ein entscheidender Faktor ist. Zusätzlich müssen Implementierungsdetails des
genutzten Software-Frameworks sowie der verwendeten Bibliotheken wie z. B.
cuDNN [61] berücksichtigt werden. Für eine generelle Abschätzung des Rechen-
aufwandes eines CNN unabhängig von Hardwarespezifikation und Implemen-
tierungsdetails sind FLOPs allerdings weit verbreitet [188][238][114][227].

Die mit weitem Abstand meisten FLOPs befinden sich bei CNNs zur Klassifikati-
on in den Convolution-Schichten. Eine kurze Analyse der VGG-Architektur [212]
verdeutlicht dies. So entfallen dort 99,8% der FLOPs auf die Convolution-Schich-
ten, während die restlichen Schichten im Encoder des Netzes für 0,12% der FLOPs
verantwortlich sind. Auf den Decoder des Netzes entfallen lediglich 0,04% der
FLOPs, obwohl dieser knapp 90% der Parameter beinhaltet. Die theoretische An-
zahl der benötigten FLOPs kann anhand folgender Formel berechnet werden:

FLOPsc = (kw × kh × kc ×Outw ×Outh ×Outc)× 2− 1 (2.7)

Letztendlich ist die reale Anzahl allerdings abhängig von den verwendeten Soft-
ware-Bibliotheken, Treibern und der Hardware, auf der das CNN ausgeführt
wird.
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3 Statische Verkehrsobjekte: 2D
Objektdetektion

Abbildung 3.1: 2D Ampeldetektion mit Erkennung des aktuellen Zustandes und
der enthaltenen Richtungsangabe. Die Farbe der Bounding Box
zeigt den erkannten Zustand der Ampel, das darüber angezeigte
Symbol die erkannte Richtungsinformation. Erstveröffentlichung
in: [8]

Durch ein Autonomes Fahrzeug müssen bei der Teilnahme am Straßenverkehr
vielfältige Objekte mit teils deutlich unterschiedlichen Charakteristika erkannt
werden. Für die Erkennung dieser Objekte können je nach Objektklasse somit
auch sehr unterschiedliche Anforderungen an Genauigkeit und Geschwindig-
keit existieren. Dies macht eine getrennte Behandlung der einzelnen Objektklas-
sen notwendig. Hierzu wird im Rahmen dieser Arbeit zwischen statischen und
dynamischen Verkehrsobjekten unterschieden. Die Definition für statische Ver-
kehrsobjekte folgt der Definition von statischen Verkehrselementen von Nien-
hueser [170] und lautet:

Definition 1. Ein statisches Verkehrsobjekt bezeichnet ein ortsfestes Ob-
jekt im Verkehrsraum. Es kann also seine Position nicht eigenständig
verändern.
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3 Statische Verkehrsobjekte: 2D Objektdetektion

Dies beinhaltet im Wesentlichen Objekte wie Lichtsignale oder Verkehrszeichen.
Diese Objekte haben eine regulatorische Bedeutung im Straßenverkehr und müs-
sen aus diesem Grund erkannt werden. Eine hochgenaue Positionsbestimmung
ist in der Regel nicht erforderlich. So ist eine Detektion der Objekte in 2D Kamera-
bildern hinreichend zur Erfassung von deren Bedeutung. Die Begriffsbildung des
Begriffes Detektion ist an dieser Stelle allerdings nicht eindeutig, da sich hierfür
zwei verschiedene Bedeutungen durchgesetzt haben. Während in früheren Ar-
beiten eine klassenunabhängige Detektion von Objekten von Interesse als Detek-
tion bezeichnet wurde, wird im Rahmen dieser Arbeit folgende Definition ver-
wendet:

Definition 2. Die Objektdetektion bezeichnet die Positionsbestimmung
eines Objektes im entsprechenden Zielkoordinatensystem sowie dessen
Klassifikation.

Eine klassenunabhängige Detektion wird nachfolgend mit dem Begriff generische
Objektdetektion bezeichnet. Hierbei wird lediglich festgelegt, dass sich an der vom
Detektor ausgegebenen Position ein Objekt befindet. Soll die Klasse des Objektes
bestimmt werden, muss nachgelagert eine Klassifikation durchgeführt werden.

Im Folgenden wird zunächst in Abschnitt 3.1 das Problem der Detektion stati-
scher Verkehrsobjekte detailliert beschrieben. Insbesondere die untere Schranke
für die Detektionslatenz wird hierbei betrachtet. In Abschnitt 3.2 werden ver-
wandte Arbeiten aus dem Bereich der auf CNNs basierenden Objektdetektion im
2D Bildraum sowie der Detektion statischer Verkehrsobjekte betrachtet. Nach-
folgend wird in Abschnitt 3.3 die verwendete Methodik zur Detektion statischer
Verkehrsobjekte vorgestellt. Die vorgeschlagene CNN-Architektur basiert hierbei
auf aus der Literatur bekannten CNN-Architekturen zur Detektion von 2D Ob-
jekten, welche entsprechend der Problemstellung angepasst und erweitert wer-
den. Die vorgestellten Konzepte werden in Abschnitt 3.4 anhand der konkreten
Anwendung der Ampelerkennung evaluiert.

Teile dieses Kapitels wurden bereits in den Publikationen [13] und [8] vorgestellt.
Ebenfalls flossen Ergebnisse der Abschlussarbeiten [39], [20] und [31] in dieses
Kapitel ein.

3.1 Problembeschreibung

Allen statischen Verkehrsobjekten ist die Eigenschaft inhärent, dass sie grund-
sätzlich ortsfest sind. Es ist nicht damit zu rechnen, dass diese über die Zeit-
spanne einer Vorbeifahrt ihre Position verändern. Es ist dennoch möglich, dass
diese Objekte lediglich temporär, also für eine Zeitspanne von mehreren Tagen
oder Wochen, vorhanden sind. So kann aus dem alleinigen Wissen über diese
Objekte aus vergangenen Fahrten oder Hintergrundinformationen kein finaler
Rückschluss über das Vorhandensein eines Objektes gezogen werden. Dass diese
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3.1 Problembeschreibung

Objekte ortsfest sind bedeutet allerdings nicht, dass auch der Zustand von diesen
Objekten statisch sein muss. Gerade Ampeln oder digitale Wechselverkehrszei-
chen können ihren Zustand dynamisch anpassen. Auch durch diesen Umstand
wird eine Detektion der statischen Verkehrsobjekte im Autonomen Fahrzeug not-
wendig.

Eine Erkennung des aktuellen Zustandes ist dabei lediglich durch visuelle Senso-
rik wie etwa Kamerasysteme möglich. Neben einer Erkennung ist eine Übertra-
gung des aktuellen Zustandes durch die sogenannte Car-to-Infrastructure (C2I)
Kommunikation möglich. Hierzu müsste allerdings jedes Verkehrsobjekt in der
Lage sein, den aktuellen Zustand zu übermitteln. Für die spätere Wahl konkreter
Algorithmen ist auch die Anforderung an die Art der Verortung ein entschei-
dendes Kriterium. So muss entschieden werden, ob die Detektion statischer Ver-
kehrsobjekte im Bildraum hinreichend zur Erfüllung der Anforderungen an die
Positionsgenauigkeit ist. Andernfalls wäre eine Positionierung der Objekte in 3D
Koordinaten notwendig. Konkret werden die gestellten Anforderungen nachfol-
gend am Beispiel der Ampeldetektion betrachtet.

Ampeln, im Verkehrswesen auch Lichtsignalanlage (LSA) und verkehrsrechtlich
Lichtzeichenanlage (LZA) genannt, dienen der Steuerung des Straßenverkehrs
mittels Lichtzeichen. Sie werden zur Verbesserung der Verkehrssicherheit und
der Qualität des Verkehrsablaufs eingerichtet. [83] Ihre primäre Komponente sind
verschiedenfarbige Lampen auf einfarbigem Hintergrund. Auf der Leuchtfläche
aufgebrachte Piktogramme können die Gültigkeit der Ampel auf einzelne Grup-
pen von Verkehrsteilnehmern oder Fahrtrichtungen einschränken. Sie bestehen
aus einer unterschiedlichen Anzahl und Anordnung einzelner Segmente mit Lam-
pen in jeweils verschiedenen Farben.

Die einzelnen Segmente können hierbei sowohl horizontal als auch vertikal an-
geordnet sein. In einzelnen Ländern können sich die länderspezifischen Regula-
rien hierzu deutlich unterscheiden. Auch die Positionierung von einzelnen Am-
peln in Relation zu der jeweils zugehörigen Haltelinie variiert von Land zu Land
stark. Im europäischen Straßenverkehr wird eine Ampel für den Fahrzeugver-
kehr meist in direkter Nähe zu der zugehörigen Haltelinie vor einer Kreuzung
platziert. In Nordamerika hingegen stehen Ampeln im Normalfall hinter der
Kreuzung und damit in einer größeren Distanz zu der Haltelinie und dem Fahr-
zeug, aus dem die Ampel erkannt werden muss.

Nachfolgend werden die Regelungen für den deutschen Straßenverkehr herange-
zogen, da eine Betrachtung aller nationalen Regularien den Umfang dieser Arbeit
übersteigen würde. Ebenfalls liegt der Fokus der in diesem Kapitel vorgestell-
ten Konzepte und durchgeführten Experimente auf Ampeln aus dem deutschen
Verkehrsraum. Die vorgestellten Konzepte können unter Beachtung der regiona-
len Besonderheiten auch auf andere Länder übertragen werden. Da Deutschland
neben einer Reihe weiterer Länder das Wiener Übereinkommen über Straßenver-
kehrszeichen [74] unterzeichnet hat und dort grundsätzliche Richtlinien auch zur
Vereinheitlichung von Lichtsignalanlagen festgeschrieben sind, ist diese Übertra-
gung in vielen Fällen deutlich vereinfacht. In Deutschland sind die zu beachten-
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3 Statische Verkehrsobjekte: 2D Objektdetektion

den Regeln für den Bau und Betrieb von Ampeln in der Richtlinie für Lichtsignal-
anlagen (RiLSA) [83] festgelegt.

Ampeln in Deutschland sind grundsätzlich vor einer Kreuzung platziert, ledig-
lich Ampeln an Fußgängerüberwegen sind am Ende des Überweges oder bei ge-
teilten Überwegen am Ende des jeweiligen Übergangssegmentes angebracht. Ei-
ne Ampel besteht im Normalfall aus drei vertikal angeordneten Segmenten (Rot,
Gelb, Grün - von oben) bei Fahrzeugampeln und zwei vertikal angeordneten Seg-
menten bei Fußgängerampeln (Rot, Grün - von oben). Vereinzelt existieren auch
für den Fahrzeugverkehr Ampeln mit zwei Segmenten (Rot, Gelb - von oben)
oder nur einem Segment (grüner Pfeil). Weitere Konfigurationen sind möglich,
wie beispielsweise Anzeigen mit einem Segment zur Information über den Weg-
fall oder die Sperrung einer Fahrspur. Für die verschiedenen Ampelarten existie-
ren im Wesentlichen folgende Signalfolgen, wobei ein einzelnes Signal auch als
Zustand der Ampel bezeichnet wird:

• Rot – Rot-Gelb – Grün – Gelb – Rot (Fahrzeug)

• Dunkel – Gelb – Dunkel (Fahrzeug – außer Betrieb)

• Rot – Grün – Rot (Fußgängerüberweg)

• Dunkel – Gelb – Rot – Dunkel

• Dunkel – Grün [– Gelb] – Dunkel (Abbiegepfeil Grün)

Die Zuordnung einer Ampel zu einer Fahrspur erfolgt auf Seiten der Ampel
durch Piktogramme mit Richtungspfeilen, aufgebracht auf die Scheiben der Lam-
pen. Der Ampel ohne Piktogramm fällt hierbei die Bedeutung für alle anderen
Spuren zu. Bei der Übergabe der Informationen zu detektierten Ampeln ist die
Unterscheidung zwischen Ampeln mit und Ampeln ohne Richtungspfeil not-
wendig, da sich hieraus unterschiedliche Vorrangregeln ableiten. Eine Ampel oh-
ne Richtungspfeil garantiert hierbei keinen Vorrang vor anderen Fahrzeugen. Ist
ein Richtungspfeil vorhanden, wird damit auch Vorrang gegenüber anderen Ver-
kehrsteilnehmern impliziert.

Als Gegenstück zu den Richtungspfeilen besitzt eine Fahrspur immer eine Zu-
ordnung zu einer oder mehreren Fahrtrichtungen oder auch möglichen Wegent-
scheidungen auf der Kreuzung. Sind mehrere Fahrspuren für eine Richtungs-
fahrbahn vorhanden, so sind diese meist durch aufgemalte Pfeilmarkierungen
einzelnen Richtungen zugeordnet. Die Richtungsauswahl kann auch durch Ver-
kehrszeichen für die vorgeschriebene Fahrtrichtung (z. B. Verkehrszeichen 209-
30, weißer Pfeil auf blauem Grund) eingeschränkt werden. Die finale Zuordnung
zwischen Spur und Ampel wird letztendlich durch die gewünschte Fahrtrichtung
des Fahrzeugs bestimmt. Anhand dieser Zielrichtung muss eine passende Fahr-
spur ausgewählt werden. Ist diese Fahrspur gefunden, ist die Ampel mit dem
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3.1 Problembeschreibung

Abbildung 3.2: Ampelkreuzung aus Vogelperspektive. Es existieren getrennte
Ampeln für die Geradeaus- und die Linksabbiegerspur. Sowohl
die Fahrspuren als auch die Signale sind in diesem Fall durch
Richtungspfeile gekennzeichnet, was eine einfache Zuordnung
ermöglicht.

Richtungspfeil für die entsprechende Fahrtrichtung zu beachten oder, falls die-
se nicht vorhanden ist, die allgemeine Ampel. Abbildung 3.2 zeigt hier beispiel-
haft eine Kreuzungssituation mit getrennten Fahrspuren für die verschiedenen
Fahrtrichtungen.

Auf komplexen Kreuzungen ist dieser Zuordnungsprozess bereits für Menschen
keine triviale Aufgabe [130]. Allerdings kann angenommen werden, dass eine
Zuordnung durch ein Autonomes Fahrzeug meist einfacher durchgeführt wer-
den kann. Durch Navigationsdaten sind hier im Normalfall bereits Informationen
zu einzelnen Spuren und deren möglichen Fahrtrichtungen vorhanden. In die-
sem Fall ist einzig die Zuordnung der Ampeln zu den einzelnen Fahrtrichtungen
vorzunehmen. Hierzu müssen durch einen Detektor im Wesentlichen die Pikto-
gramme der Ampeln korrekt erkannt werden. Die genaue Position einer Ampel
ist an dieser Stelle nicht von Bedeutung. Lediglich die Zuordnung zu einer Kreu-
zung und somit einer Ampelanlage muss gewährleistet sein.

Die sich hieraus ergebenden Anforderungen an ein System zur Detektion von
Ampeln können ebenso auf die Detektion von Verkehrszeichen übertragen wer-
den. Auch in diesem Fall ist die genaue Position nicht entscheidend für die Be-
deutung und Zuordnung der Schilder. So ergibt sich generell für die Detektion
statischer Verkehrsobjekte, dass eine exakte Verortung der Objekte in 3D Koordi-
naten nicht notwendig ist. Sobald eine Detektion in 2D Bildkoordinaten vorliegt
und die Größe der Objekte erkannt wurde, kann hieraus hinreichend genau der
Gültigkeitsbereich des Verkehrsobjektes bestimmt werden.
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Latenz der Detektion

Die Latenz des Objektdetektors gibt die vergangene Zeit zwischen Bereitstellung
des Kamerabildes und Vorliegen der detektierten Objekte an. Gerade für die De-
tektion von Ampeln ist diese Zeitspanne von herausragender Bedeutung, da je
nach Ampelzustand ein sofortiger Anhaltevorgang eingeleitet werden muss. Für
die Herleitung einer maximalen Latenz ergeben sich mehrere Herangehenswei-
sen. Eine Möglichkeit des Herangehens ergibt sich aus einem Vergleich mit der
an die Latenz des menschlichen Fahrers gestellten Anforderung. Nach ÖNORM
V 5050 [252] beinhaltet dies die Blickzuwendungszeit, Entscheidungszeit, Reak-
tionszeit und Umsetzzeit. In Deutschland existieren höchstrichterliche Entschei-
dungen des Bundesgerichtshofes, welche diese Zeiträume auf 0,7 bis 0,8 Sekun-
den begrenzen [176]. Allerdings erscheint eine Orientierung an diesen zur Klä-
rung von Schuldfragen festgelegten, rechtlichen Maximalwerten nicht zielfüh-
rend zur Festlegung der Latenz eines Objektdetektors.

Eine weitere Herangehensweise ist in diesem Fall die Betrachtung regulatori-
scher Maße und physikalischer Beschränkungen. Hierbei muss bekannt sein, ab
welcher Entfernung die Sichtbarkeit einer Ampel gemäß Vorschrift garantiert ist.
Grundsätzlich muss diese rechtzeitig gegeben sein, damit ein Fahrzeugführer auf
die Signale einer Ampel reagieren kann. Die minimale Sichtbarkeit einer Ampel
im deutschen Straßenverkehr ergibt sich aus der RiLSA [83] und beträgt in Ab-
hängigkeit der maximal zulässigen Geschwindigkeit 35 – 80 Meter (siehe Tabel-
le 3.1).

Max. Geschwindigkeit Mindestsichtbarkeit

50 km/h ~14 m/s 35 m
70 km/h ~20 m/s 80 m

Tabelle 3.1: Vorgegebene Mindestsichtbarkeit für Lichtsignalanlagen in Deutsch-
land nach RiLSA [83].

Hierbei ist zu beachten, dass Ampelanlagen an Verkehrswegen mit zulässigen
Höchstgeschwindigkeiten von mehr als 70 km/h grundsätzlich nicht gestattet
sind. Die Mindestsichtbarkeit für die verschiedenen Geschwindigkeitsbeschrän-
kungen entspricht nun genau dem minimal zur Verfügung stehenden Anhalte-
weg vor einer Ampel. Dieser setzt sich im Falle des Autonomen Fahrzeugs aus
dem Bremsweg sb und dem Reaktionsweg sr zusammen.

s = sb + sr (3.1)

Der Bremsweg ergibt sich hierbei im Wesentlichen aus der Bremsverzögerung
und beträgt bei Betrachtung der Bremsung als negative gleichmäßige Beschleu-
nigung a

sb =
v2

2 · a
(3.2)
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3.1 Problembeschreibung

mit gegebener Geschwindigkeit v. Zur Berechnung des benötigten Bremsweges
muss nun noch eine Bremsverzögerung festgelegt werden. Da die Bremsverzöge-
rung von verschiedenen Faktoren abhängig ist, werden hier zwei verschiedene
Werte für die Berechnungen herangezogen. Für eine defensive Rechnung wer-
den die Werte der sogenannten Komfortbremsung von 3m/s2 [48] angenommen.
Eine Komfortbremsung entspricht hierbei einer normalen Bremsung im Straßen-
verkehr und stellt somit die Verzögerung dar, die beim Transport von Passagieren
im Normalfall nicht überschritten werden sollte.

Für eine zweite Rechnung wird eine Abwägung zwischen dieser relativ schwa-
chen Bremsung und einer Vollbremsung vorgenommen. Je nach Fahrzeug ent-
spricht eine Vollbremsung einer Verzögerung von 7 − 10 m/s2 [47]. Als defensiv
gewählter Mittelwert für eine Normalbremsung kann hier ein Wert von 5 m/s2

angenommen werden. Dies entspricht auch der mittleren Vollverzögerung, die
ein Kraftfahrzeug nach StVZO § 41 Absatz 4 mindestens erreichen können muss.
Die einzelnen Werte für den Bremsweg gemäß Formel (3.2) sind, abhängig von
der zulässigen Geschwindigkeit v und der Art der Bremsung, in Tabelle 3.2 zu-
sammengefasst.

v Bremsweg Reaktionsweg Reaktionszeit

Komfortbremsung 50 km/h 32 m 3 m 0,21 s
(3 m/s2) [48] 70 km/h 63 m 17 m 0,85 s

Normalbremsung 50 km/h 20 m 15 m 1,07 s
(5 m/s2) 70 km/h 38 m 42 m 2,10 s

Tabelle 3.2: Verbleibende Reaktionszeit für ein System zur Ampelerkennung ge-
geben verschiedene Geschwindigkeiten v und Bremsstärken.

Aus Formel (3.1) ergibt sich nun mit dem Anhalteweg, also der in Tabelle 3.1 auf-
geführten Mindestsichtbarkeit, und den in Tabelle 3.2 genannten Werten für den
jeweiligen Bremsweg der vor Beginn des Bremsvorgangs zur Verfügung stehen-
de Reaktionsweg. Hieraus ergibt sich mit

tr =
sr
v

(3.3)

die Reaktionszeit tr, die dem Verarbeitungssystem von der Aufnahme des Bildes
bis zum Vorliegen des Ergebnisses als Verarbeitungszeit zur Verfügung steht. So-
wohl die einzelnen Werte für den Reaktionsweg, als auch für die Reaktionszeit
sind ebenfalls in Tabelle 3.2 aufgeführt. Hieraus ergibt sich eine minimale Reak-
tionszeit von 0,21 Sekunden bei einer Komfortbremsung mit einer Geschwindig-
keit von 50 km/h.

Zur Bestimmung der finalen Latenz muss allerdings beachtet werden, dass im
Fall des Objektdetektors eine kontinuierliche Verarbeitung der Bilddaten erfolgt.
So kann im ungünstigsten Fall ein Verarbeitungszyklus mit dem letzten Bild ohne
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das zu detektierende Objekt durchgeführt werden. Der Durchlauf für die eigent-
liche Detektion kann aufgrund des sequentiellen Charakters aktueller Objektde-
tektoren in diesem Fall erst nach Ende des vorangegangenen Zyklus durchge-
führt werden. Somit ergibt sich für die verfügbare Latenz tl der Objektdetekti-
on

tl = 0, 5 · tr (3.4)

was in diesem ungünstigen Fall einer Komfortbremsung bei 50 km/h einer La-
tenz von maximal 100 Millisekunden entspricht. Durch eine Normalbremsung
bei 50 km/h wäre eine Latenz von 530 Millisekunden hinreichend, um das Fahr-
zeug rechtzeitig stoppen zu können. Für die komplette Herleitung ist zu beach-
ten, dass insbesondere die Werte der Bremsverzögerung stark von den Witte-
rungs- und Sichtverhältnissen beeinflusst werden. In diesem Fall muss auf die
StVO § 3 Absatz 1 verwiesen werden: „Die Geschwindigkeit ist insbesondere
den Straßen-, Verkehrs-, Sicht- und Wetterverhältnissen sowie den persönlichen
Fähigkeiten und den Eigenschaften von Fahrzeug und Ladung anzupassen.“

Detektionsgeometrie

Bei der Detektion von Ampeln müssen mehrere gegensätzliche geometrische An-
forderungen beachtet werden, die durch eine mögliche Positionierung von Am-
peln vorgegeben sind. Die maximalen Distanzen, in denen eine Ampel sicher er-
kannt werden muss, ergeben sich aus den in der RiLSA [83] definierten Min-
destsichtbarkeiten (siehe Tabelle 3.1). In Ländern, in denen Ampeln hinter der
Kreuzung positioniert sind, ist die Kreuzungstiefe hier zu addieren.

Neben diesen maximalen Entfernungen ergeben sich im deutschen Verkehrsraum
als weitere Anforderung die bei der Erkennung maximal zu erreichenden Win-
kel. So müssen die zu detektierenden Ampeln zunächst im Sichtbereich der ver-
wendeten Kamera liegen, um erfolgreich detektiert zu werden. Hier ist insbeson-
dere die Fahrzeugposition direkt an der Haltelinie der entsprechenden Ampel
von Interesse. In diesem Fall sind die Winkel zu typischen Kamerapositionen im
Fahrzeug, wie im oberen mittleren Bereich der Windschutzscheibe, am ungüns-
tigsten.

Neben den seitlich am Ampelmast angebrachten Ampeln sind hier vor allem
die meist bei mehrspurigen Fahrbahnen angebrachten Ampelausleger oder Si-
gnalbrücken eine Herausforderung. Die an diesen Bauteilen quer über der Fahr-
bahn befestigten Ampeln müssen nach RiLSA lediglich die Bedingung eines Min-
destabstandes von 4,5 Metern zum Boden einhalten. Eine maximale Höhe ist
hierfür in der RiLSA nicht definiert. Da gemäß RiLSA die Haltelinie einer Am-
pel mindestens 2,5 Meter vom Signalgeber entfernt sein muss, wird hier unter
ungünstigen Bedingungen ein Öffnungswinkel der Kamera von über 90◦ benö-
tigt.
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Betrachtet man nun zusätzlich erneut die maximale Detektionsentfernung von
80 Metern unter Annahme einer 30 cm breiten Ampel, so können beide Szenari-
en kaum von einer einzelnen im Fahrzeug integrierten Kamera abgedeckt wer-
den. In diesem Fall ist ein Setup aus mindestens zwei Kameras notwendig. Kon-
krete Berechnungen sind an dieser Stelle allerdings von den möglichen Kame-
raparametern abhängig. Die im weiteren Verlauf dieser Arbeit durchgeführten
Bewertungen der vorgestellten Algorithmen basieren auf der Breite der Ampel
im Kamerabild in Pixeln. So wird auch die maximale Detektionsentfernung einer
Ampel in der Form minimale Breite im Eingabebild in Pixeln angegeben. Die er-
mittelten Werte können so genutzt werden, um je nach konkretem Einsatzzweck
die Parameter von einer oder mehreren Kameras zur Erfüllung der Perzeptions-
aufgabe entsprechend zu wählen.

3.2 Verwandte Arbeiten

Die Detektion statischer Verkehrsobjekte ist bereits seit den frühen Zeiten der Au-
tonomen Fahrzeuge ein wichtiger Bestandteil an deren Erforschung. Bei ersten
autonomen Versuchsfahrzeugen wie dem Autonomous Land Vehicle (ALV) [133]
der Carnegie Mellon Universität ab 1985 und dem Versuchsfahrzeug für autono-
me Mobilität und Rechnersehen (VaMoRs) [71][70] der Universität der Bundes-
wehr und Mercedes-Benz 1986 aus dem PROMETHEUS-Programm waren be-
reits Kamerasensoren zur Wahrnehmung von Perzeptionsaufgaben an Bord. Die-
se Sensoren dienten allerdings in dieser frühen Phase allein der direkten Steue-
rung des Fahrzeugs [71]. In ersten Systemkonzepten [72] war die Detektion sta-
tischer Verkehrsobjekte in Form einer Verkehrsschilderkennung allerdings schon
früh enthalten und wurde auch in nachfolgenden Versuchsträgern realisiert [204].

Die mutmaßlich erste Beschreibung eines konkreten Detektionsansatzes erfolgte
1990 ebenfalls im Rahmen des PROMETHEUS-Projektes für ein System zur De-
tektion von Verkehrszeichen [92]. Die hierfür verantwortliche Forschungsgruppe
der Daimler-Benz AG veröffentlichte in direkter Folge eine Reihe weiterer Ar-
beiten zu dieser Problemstellung [191][127][248][79][193][192]. Ein erster Ansatz
zur Erkennung von Ampeln [84] aus dem Jahr 1999 stammt ebenfalls aus der
Forschung von Daimler-Benz. Auch diese Forschungsgruppe veröffentlichte in
den Folgejahren weitere Arbeiten zur Erkennung von Ampeln [85][94][155]. Die-
se Ansätze basieren im Wesentlichen auf der Verwendung monokularer Kamera-
sensoren zur Erkennung der Verkehrsobjekte. Im weiteren Verlauf wurden auch
vermehrt Stereokameras als Sensorik verwendet. Da der Fokus dieser Arbeit auf
monokularen Systemen liegt, werden diese Ansätze bei der weiteren Betrachtung
ausgenommen.

Zunächst soll bei der Betrachtung von monokularen Ansätzen die allgemeine
Detektion von 2D Objekten unter Verwendung eines Convolutional Neural Net-
work (CNN) genauer beschrieben werden. CNNs wurden auch durch den Er-
folg von AlexNet [144] bei der Challenge zur Bildklassifikation im Rahmen der
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ILSVRC 2012 zu einem Standardwerkzeug der Bildverarbeitung. In vielen Berei-
chen der Bildverarbeitung kann man von einem Paradigmenwechsel weg von
klassischen Ansätzen hin zu auf CNNs basierenden, lernenden Ansätzen spre-
chen. Dieser Paradigmenwechsel fand nach und nach auch in den einzelnen An-
wendungsdomänen, wie der Erkennung von Verkehrsschildern, statt [130] und
wurde zwischenzeitlich auch für die Ampelerkennung vollzogen. Die algorith-
mische Evolution von Systemen zur Detektion statischer Verkehrsobjekte wird in
Abschnitt 3.2.2 näher betrachtet.

3.2.1 2D Objektdetektion mit CNNs

Nach dem Durchbruch der CNNs bei der Klassifikation von Bildern durch den
Erfolg von AlexNet wurden auch bald Ansätze und Architekturen erforscht, mit
denen CNNs ebenfalls für die Objektdetektion genutzt werden konnten. Mit dem
Ansatz von Szegedy et al. [224], OverFeat [205] und Region CNN [100] wurden
bereits im folgenden Jahr drei Ansätze vorgestellt, welche die grundsätzlichen
Ansätze für CNN-basierte Architekturen gut repräsentieren. Die generelle Idee
der Objektdetektion geht allerdings zurück bis ins Jahr 1998, in dem LeCun et
al. [148] CNNs bereits zur Detektion von Schrift in Dokumenten nutzten. Auf-
grund fehlender Rechenkapazitäten waren bei diesem Ansatz die Netzarchitek-
turen allerdings noch sehr klein und die Anwendungen daher begrenzt. Einige
der damals vorgestellten Konzepte finden sich auch im Detektor OverFeat wie-
der.

Die verschiedenen Architekturen lassen sich generell in zwei Gruppen von An-
sätzen unterteilen: One-Stage-Detektoren und Two-Stage-Detektoren. Wesentli-
ches Unterscheidungsmerkmal zwischen diesen beiden Ansätzen ist die Anzahl
der Verarbeitungsstufen von der Eingabe bis zur Ausgabe. Die One-Stage-Ansät-
ze, zu denen OverFeat und der Ansatz von Szegedy et al. zählen, realisieren die
komplette Verarbeitungskette der Objektdetektion vom Eingabebild bis mindes-
tens hin zu klassifizierten Objektkandidaten innerhalb der Architektur eines ein-
zigen CNN. Im Gegensatz hierzu besitzen die Two-Stage-Ansätze wie z. B. Regi-
on CNN eine zweistufige Architektur, welche eine gewisse Ähnlichkeit mit klas-
sischen Verarbeitungsketten zur Objektdetektion [177][232] besitzt. So werden
meist zunächst Regionen mit potentiellen Objekten generisch detektiert, welche
im Anschluss durch einen Klassifikator einer der Objektklassen oder dem Hin-
tergrund zugeordnet werden.

Die Laufzeit der einzelnen One-Stage-Ansätze weist eine höhere Stabilität auf, da
nur ein CNN auf ein Eingabebild angewendet wird. Im Gegensatz hierzu wird
der Klassifikator eines Two-Stage-Ansatzes auf eine vor der Ausführung nicht be-
kannte Anzahl an Regionen angewendet. Auch die generelle Laufzeit scheint bei
diesen Ansätzen höher zu sein [153]. Allerdings liefern sie ohne weitere Maßnah-
men bei One-Stage-Ansätzen die besseren Ergebnisse. Als Hauptursache hier-
für wurde eine Unausgeglichenheit der Klassenverteilung in den Trainingsdaten
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identifiziert [153]. Detailliert wird dies in Kapitel 6 beschrieben, in welchem diese
Thematik ausführlich analysiert wird.

Two-Stage-Ansätze

Die Haupteigenschaft der sogenannten Two-Stage-Objektdetektoren ist die Tren-
nung von generischer Detektion eines Objektes und dessen Klassifikation. Da
hierbei die Ergebnisse der Detektion lediglich als Kandidaten für ein mögliches
Objekt gesehen werden, welche durch die Klassifikation auch als Hintergrund
verworfen werden kann, nennt man diese Ansätze auch proposal based. Durch
diese Architektur wird ermöglicht, dass nicht der komplette Kern der Verarbei-
tungskette in Form tiefer Neuronaler Netze realisiert werden muss. Dies war
vor allem bei ersten Ansätzen dieser Art üblich, da so CNNs Schritt für Schritt
in die Verarbeitungskette integriert werden konnten. Sie wurden beispielsweise
direkt zur generischen Detektion [224] oder als Vorverarbeitungsschritt für die-
se [113] verwendet. Im Klassifikationsschritt wurden CNNs zunächst zur Extrak-
tion von Features für eine nachfolgende Support Vector Machine (SVM) verwen-
det [100][113], bevor sie in späteren Ansätzen die komplette Klassifikation durch-
führten [99].

Je nach Ansatz werden an die Genauigkeit der ersten Stufe in der Verarbeitungs-
kette sehr unterschiedliche Anforderungen gestellt. Teilweise wird diese Stufe als
Vorschlag möglicher, sehr ungenauer Objektregionen verwendet. Hierfür wird
Selective Search [232] in Region CNN und EdgeBoxes [250] verwendet. Soll prä-
ziser schon eine geringere Anzahl an möglichen Regionen in der ersten Stufe aus-
gewählt werden, spricht man an der Stelle bereits von Objektkandidaten. Um
diese Kandidaten effektiv zu bestimmen, werden oft ebenfalls CNNs eingesetzt.
Neben einer direkten Regression der Objektboxen [78] zählen hierzu die Verfah-
ren DeepMask [178][179], Dense Neural Patterns [251], Region Proposal Network
(RPN) [190], Feature Pyramid Network (FPN) [152] und Spatial Pyramid Pooling
(SPP) [113].

Im Klassifikationsschritt werden die Bounding Boxen der Regionen meist verfei-
nert [78] oder nochmals eine unabhängige Regression durchgeführt [190][223].
Die Extraktion der Features erfolgt im Normalfall durch ein CNN, allerdings gibt
es auch hier unterschiedliche Vorgehensweisen. So können die Features für jede
Region separat [100][99] oder gemeinsam über das komplette Bild berechnet wer-
den [190]. In letzterem Fall werden die entsprechenden Features für die einzel-
nen Regionen im Nachgang selektiert. Die Klassifikation der einzelnen Regionen
kann innerhalb weiterer Schichten eines CNN [99][190] oder durch andere Klassi-
fikatoren wie eine SVM erfolgen [100][113]. Nachfolgend werden einige Ansätze
detaillierter dargestellt, welche im Laufe der Entwicklung besondere Aufmerk-
samkeit auf sich zogen.
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Region CNN (R-CNN) bezeichnet eine Familie von Two-Stage-Objektdetekto-
ren. Das ursprüngliche Region CNN [100] verwendet CNNs lediglich zur Extrak-
tion von Features in den zu klassifizierenden Bildausschnitten aus der Detekti-
onsstufe. Zur Auswahl der Regionen wird Selective Search [232] verwendet, was
eine große Menge von ca. 2.000 zu untersuchenden Regionen auf einem 227×227
Pixel großen Bild zur Folge hat. Die Laufzeit des Ansatzes liegt hierdurch im Be-
reich von mehreren Sekunden. Nachdem die Features in den einzelnen Regionen
durch ein CNN extrahiert wurden, wird zur Klassifikation eine SVM eingesetzt.
Optional werden zusätzlich die Bounding Boxen der Objekte durch ein lineares
Regressionsmodell analog zu [82] verfeinert.

Der nachfolgende Ansatz Fast R-CNN [99] kann als eine Verschmelzung des R-
CNN Ansatzes mit SPP-net [113] betrachtet werden. So wird nun für alle we-
sentlichen Verarbeitungsschritte ein CNN verwendet, wodurch die entstehende
Architektur in einem Trainingsschritt trainiert werden kann. Hierbei spricht man
vom sogenannten Ende-zu-Ende Training. Die Regionswahl erfolgt bei Fast R-
CNN durch ein CNN mit RoI-Pooling, einem Spezialfall von SPP. Die Klassifi-
kation der Regionen wird ebenfalls durch ein CNN realisiert, in dem ähnlich zu
OverFeat die Klassifikation und die Verfeinerung der Bounding Boxen parallel
erfolgen.

Eine der wesentlichen Neuerungen bei Faster R-CNN [190] ist die Berechnung
der Features. Waren bislang die Features für jede Region separat berechnet wor-
den, werden nun zunächst die kompletten Feature Maps der Ausgabe berechnet
und die für die einzelnen Regionen benötigten Features aus diesem Ergebnis ver-
wendet. Durch diese Vorgehensweise kann an vielen Stellen bei überlappenden
Regionen eine Mehrfachberechnung der Features vermieden werden. Die Regio-
nen werden nun durch einen eigenen, RPN genannen Ansatz bestimmt. Bei der
Regression der Bounding Boxen wird der sogenannte Anchor Boxes Ansatz ein-
geführt, durch den die Parameter der Boxen relativ zu vorab bestimmten Durch-
schnittsboxen angegeben werden.

MultiBox bezeichnet eine Reihe von Ansätzen, deren Fokus die generische De-
tektion von Objekten durch ein CNN ist. Zu dieser Reihe gehört mit [224] auch
der erste CNN-basierte Ansatz zur generischen Detektion von Objekten, auch
wenn dieser den Namen MultiBox noch nicht trägt. In diesem Ansatz wird ein
AlexNet [144] verwendet, um in den einzelnen Bereichen eines Bildes eine Re-
gression von Bounding Boxen durchzuführen. Diese Bounding Boxen werden in
verschiedenen Skalen des Bildes nach und nach verfeinert. Zusätzlich wird für je-
de Box ein Score bestimmt. Für jede Klasse müssen mit diesem Ansatz allerdings
fünf getrennte Netze ausgeführt werden.

Die wesentliche Neuerung von DeepMultiBox [78] ist die Schätzung dieser fünf
Werte in einem gemeinsamen Netz. Hierzu wird eine Fehlerfunktion verwendet,
welche die einzelnen Fehler gewichtet aufsummiert. Auch dieses Netz ist nicht
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auf die Klassifikation der Objektboxen ausgelegt. Allerdings kann für jede Ob-
jektklasse ein separates Netz trainiert werden, womit der Score als Indikator für
die Klassenwahrscheinlichkeit angesehen werden kann. Für die Regression wer-
den Priors eingeführt, wodurch die Bounding Boxen nun relativ zu diesen Priors
berechnet werden. Mit MSC-MultiBox [223] wird als Backbone Netzwerk eine
Inception-Architektur [222] verwendet. Zusätzlich entspricht die gesamte Archi-
tektur nun dem FCN-Prinzip.

One-Stage-Ansätze

Objektdetektoren aus der Klasse der One-Stage-Ansätze sind im Wesentlichen
daran zu erkennen, dass Detektion und Klassifikation der Objekte innerhalb ei-
nes CNN durchgeführt werden, welches in einem Trainingsschritt Ende-zu-Ende
trainiert werden kann. Aus diesem Grund werden sie oft auch als proposal free, al-
so nicht abhängig von vorgeschlagenen Regionen für mögliche Objekte, bezeich-
net. In einem möglichen Nachverarbeitungsschritt wird lediglich die Behandlung
von mehrfach erkannten Objekten durchgeführt. Hierbei werden je nach Ansatz
meist die resultierenden Bounding Boxen durch ein Clustering zusammenge-
führt [205] oder die Boxen von nicht dominanten Objektkandidaten z. B. durch
eine Non Maximum Suppression (NMS) verworfen [113][223][153][78]. Teilwei-
se werden auch direkt die detektierten Kandidaten als finale Objekte verwen-
det [186].

Die Objektdetektion selbst wird direkt in weiteren Schichten durchgeführt, die an
den eigentlichen Backbone zur Extraktion von Features angehängt werden. Mit
Ausnahme von YOLO [186] entsprechend diese Netze dem FCN-Designprinzip
und führen die Regression der Bounding Boxen und deren Klassifikation in paral-
lelen Schichten durch. Die Assoziation von Box und Wahrscheinlichkeiten erfolgt
hierbei anhand der Position in der Ausgabe. Die Bounding Boxen werden relativ
zur aktuellen Bildposition und meist auch relativ zu vorberechneten Standard-
Boxen bestimmt. In verschiedenen Ausprägungen werden diese Standard-Boxen
häufig als Anchor Boxes [153] oder Priors [188][157] bezeichnet.

Ansätze, welche im Laufe der letzten Jahre besondere Aufmerksamkeit erfuhren,
werden nachfolgend nochmals mit Fokus auf den eingebrachten Neuerungen be-
leuchtet. In den letzten Jahren etablierten sich auch spezielle, auf die Laufzeit op-
timierte Netzarchitekturen. Diese werden im Rahmen der verwandten Arbeiten
zur Optimierung von Netzarchitekturen in Abschnitt 7.2 beschrieben.

OverFeat [205] ist einer der ersten mit einem CNN realisierten Objektdetek-
toren und basiert auf einem Netzwerk, welches zunächst zur Klassifikation und
Objektlokalisation in Bildausschnitten mit lediglich einem sichtbaren Objekt ent-
wickelt wurde. OverFeat verwendet zur Detektion ein zweigeteiltes Verfahren,
bei dem die Klassifikation und die genaue Positionsschätzung der detektierten
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Objekte in getrennten, parallelen Schichten zeitgleich für alle möglichen Objek-
te durchgeführt werden. Diese Vorgehensweise wurde von den meisten anderen
One-Stage-Detektoren übernommen.

Die Netzarchitektur von OverFeat enthält keine Fully Connected (FC)-Schichten,
und entspricht somit einem Designprinzip, das zwischenzeitlich unter dem Na-
men Fully Convolutional Network (FCN) [158] bekannt wurde. Dies wird durch
eine Neuinterpretation der FC-Schichten als Convolution-Schichten mit Filtern
der Größe 1 × 1 erreicht und stammt ursprünglich von LeCun et al. [148]. Da
im Netzwerk eine zu starke Reduktion der Auflösung stattfindet, wird zusätzlich
eine so genannte Tiling-Schicht zur Erhöhung der Ausgabeauflösung eingeführt.
Dieses Netz wird auf mehreren Eingabeauflösungen parallel angewendet und die
Objektkandidaten werden final durch ein Clustering zu den finalen Detektionen
zusammengefasst.

SSD [157] ist schon allein aufgrund seines Namens Single Shot MultiBox De-
tector (SSD) als eine One-Stage-Fortführung der ursprünglichen Two-Stage-Multi-
Box-Ansätze [78][223] erkennbar. SSD stammt aus derselben Forschungsgruppe
bei Google, erwähnt die vorherigen Arbeiten zu MultiBox als Ideengeber und
steht in direkter zeitlicher Folge zu diesen. Eine aus dem Wechsel auf eine One-
Stage-Architektur resultierende Verbesserung ist eine Halbierung der trainierba-
ren Parameter, da statt zwei Netzen der Architektur Inception-v3 [225] in [223]
nun lediglich ein einzelnes Inception-v3-Netz verwendet wird. In einer späteren
Version von SSD wird auch VGG16 anstelle von Inception-v3 verwendet. Wie in
Tabelle 2.1 nachzulesen ist, werden hierdurch die Parameter weiter reduziert. Im
Gegenzug steigt allerdings die Anzahl der benötigten Rechenoperationen deut-
lich.

Bei der Schätzung von Bounding Boxen verwendet SSD die bereits in MultiBox
eingeführten Priors. Diese werden allerdings in einer leicht abgewandelten Form
genutzt, die in Faster R-CNN als Anchor Boxes eingeführt wurde. Da eine Detek-
tion der Objekte in SSD auf den Feature Maps mehrerer Zwischenstufen erfolgt,
können Objekte in verschiedenen Größen effektiv detektiert werden. Hierdurch
wird implizit auch jede Anchor Box in verschiedenen Skalen auf einem Eingabe-
bild verwendet. Somit können im Training die einleitend bereits beschriebenen
und für One-Stage-Detektoren typischen negativen Auswirkungen durch nicht
ausbalancierte Trainingsdaten auftreten. Um dies zu verhindern, wird das Hard
Negative Mining eingeführt. So werden aus der überrepräsentierten Klasse der
Hintergrundbeispiele lediglich die n Datenpunkte zum Training herangezogen,
welche die höchsten Klassenwahrscheinlichkeiten für eine Objektklasse besitzen.
Zur Ausführungszeit werden die finalen Objektdetektionen durch eine NMS be-
stimmt.

YOLO steht für You Only Look Once und bezeichnet eine ganze Reihe von
Ansätzen. Der initiale Ansatz YOLOv1 [186] unterscheidet sich von den meis-
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ten anderen One-Stage-Detektoren durch die Tatsache, dass die letzten Schichten
des Netzes ähnlich zu [224] aus Fully Connected (FC)-Schichten bestehen. Dies
konnte sich allerdings im weiteren Verlauf nicht durchsetzen. Der YOLOv2 [187]-
Ansatz verwendet anstelle des bisherigen AlexNet mit Darknet eine eigene auf
VGG und dem FCN-Prinzip aufbauende Architektur. Mit diesem Schritt wurde
mit Dimension Priors auch eine den Anchor Boxes ähnliche Technik zur Schätzung
relativer Bounding Boxen eingeführt. Die Veröffentlichung von YOLOv3 [188]
dient nach Aussage der Autoren im Wesentlichen der Dokumentation einiger
kleinerer Anpassungen. So wurde das zur Extraktion von Features verwende-
te Darknet an das Residual-Prinzip [114] angepasst. Statt Softmax werden für
die Klassifikation der Objekte Logistic Classifiers verwendet und die Dimension
Priors werden modifiziert.

Mit YOLOv4 [46] wird der Ansatz um einige zwischenzeitlich veröffentlichte
Techniken erweitert. So wird nun ein CSPDarknet verwendet, welches ein Cross
Stage Partial Network (CSPNet) [235] zur Extraktion der Features nutzt. In einem
auf diesen Backbone folgenden Teilnetz werden die Techniken Spatial Pyramid
Pooling (SPP) [113] und Path Aggregation Network (PAN) [156] sowie ein modifi-
ziertes Spatial Attention Module (SAM) [184] verwendet. Als Aktivierungsfunk-
tion wird im gesamten Netz Mish [163] genutzt. Auch werden DropBlock [98]
zur Regularisierung und CutMix [243] zur Datenaugmentierung eingesetzt. Wei-
terhin werden mit Self-Adversarial Training (SAT) und Cross mini-Batch Norma-
lization (CmBN) neuartige eigene Ansätze präsentiert.

RetinaNet [153] ging aus der Entwicklung des Focal Loss als Fehlerfunktion
für neuronale Objektdetektoren hervor. Die grundsätzliche Detektion der Ob-
jekte erfolgt nach dem bereits in OverFeat eingeführten Schema der getrennten
Bounding Box Regression und Schätzung von Klassenwahrscheinlichkeiten. Die
Architektur folgt dem FCN-Prinzip und basiert auf einem Feature Pyramid Net-
work (FPN) [152], was eine Detektion der Objekte auf fünf verschiedenen Skalen
des Eingabebildes ermöglicht. Es werden translationsinvariante Anchor Boxes
mit drei verschiedenen Seitenverhältnissen nach [152] verwendet. Die durch die
Detektion auf mehreren Skalen und die Verwendung von Anchor Boxes entste-
hende, große Menge von Objektkandidaten wird anhand eines Schwellwertes für
deren Scores reduziert. Durch eine NMS werden daraus die finalen Detektionen
erstellt. Im Training wird der Focal Loss zum Umgang mit nicht ausbalancierten
Trainingsdaten als Fehlerfunktion verwendet.

DSOD [209] steht für Deeply Supervised Object Detector und wurde mit dem
Ziel entwickelt, einen Objektdetektor ohne das Trainingsprinzip der Verfeinerung
bereits vortrainierter Gewichte zu erzeugen. Beim Training anderer Objektdetek-
toren werden im Normalfall zunächst die Backbones zur Feature Extraction für
eine Bildklassifikation mit Millionen von Bildern wie der ILSVRC trainiert. Da
ein optimales Training hier eine große Menge an Rechenressourcen benötigt, ist
dies zwischenzeitlich ein limitierender Faktor bei der Auswahl eines Backbones.
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So werden meist bereits existierende Ansätze mit öffentlich verfügbaren Gewich-
ten genutzt. Hierdurch werden allerdings Weiterentwicklungen der Architektur
z. B. beim Lernen temporaler Zusammenhänge erschwert. Dieses Problem kann
mit DSOD durch den Verzicht auf vortrainierte Gewichte vermieden werden. Um
dies zu ermöglichen, wird eine Architektur ähnlich zu SSD verwendet, welche
im Backbone auf die DenseNet-Architektur [120] zurückgreift. Zusätzlich werden
sogenannte STEM-Blöcke genutzt, die ähnlich zur Inception-Architektur [225] von
GoogLeNet einzelne Blöcke aus Convolution-Schichten mit verschiedenen Filter-
größen definiert.

3.2.2 Detektion statischer Verkehrsobjekte

Die Detektion statischer Verkehrsobjekte lässt sich wie bereits erwähnt bis ins
Jahr 1990 zurückverfolgen [92]. Ein interessanter Aspekt der damals im Wesent-
lichen im Rahmen des PROMETHEUS-Projekts entstandenen Ansätzen ist, dass
bereits nach relativ kurzer Zeit auf lernende Verfahren für einzelne Teilaufgaben
zurückgegriffen wurde. So wurden bereits früh Entscheidungsbäume [127], Neu-
ronale Netze [84][85] und SVMs [94][146] eingesetzt.

Allerdings waren diese lernenden Verfahren in der Ausführung meist deutlich
zu langsam für eine Detektion im Fahrzeug in Echtzeit [155]. Um den zu unter-
suchenden Bildbereich einzugrenzen, wurde in vielen Ansätzen zunächst mit we-
nig rechenintensiven Verfahren nach möglichen Regionen gesucht, die in einem
weiteren Schritt mit rechenaufwendigeren Verfahren untersucht wurden. Insbe-
sondere zur Erkennung von Ampeln wurden auch vorhandene Karteninforma-
tionen in Kombination mit GPS verwendet [155][81][86][246][43], um mögliche
Bildregionen einzugrenzen.

Zur initialen Auswahl möglicher Regionen wurde häufig eine Segmentierung
nach Farbe [127][208][102][175] oder Helligkeit [67] verwendet. Für letzteres wur-
den meist morphologische Operatoren [67][170][159][101] wie beispielsweise der
TopHat-Operator [66] eingesetzt. In den ausgewählten Regionen wurden Featu-
res für eine spätere Klassifikation z. B. mit dem Histogram of Oriented Gradi-
ents (HOG) [65] extrahiert [170][126][43], oder direkt durch weitere Verfahren
wie AdaBoost [136], Template Matching [67][66][236], SVM [170][138][43], einer
Circular Hough Transform [174][175] oder einer regelbasierten Verifikation basie-
rend auf Geometrie- und Farbinformationen [242] bestimmt, ob die entsprechen-
de Region tatsächlich ein Objekt enthält.

Eine ausführliche Übersicht über Verfahren dieser klassischen Verarbeitungsket-
te ist zu finden in [170][69][130]. Mit Beginn der Verwendung von CNNs änderte
sich diese Verarbeitungskette grundlegend. Nachfolgend werden diese Arbeiten
in einem separaten Abschnitt vorgestellt. Der Fokus liegt hierbei auf Arbeiten
zur Ampeldetektion und der Abgrenzung zu den im Rahmen dieser Arbeit vor-
gestellten Ansätzen.
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Ansätze basierend auf CNNs

Mit dem Erfolg der CNN-basierten Klassifikatoren und Objektdetektoren wur-
den diese nach und nach auch für das Lernproblem der Ampeldetektion ge-
nutzt. Erste Ansätze verwendeten hierbei das CNN als Klassifikationsnetz für
bereits detektierte Regionen [132][131]. Mit dem im Rahmen dieser Arbeit vorge-
stellten DeepTLR [13] wurde auch der Übergang der kompletten Detektoren hin
zu CNN-basierten Systemen angestoßen. Zu diesem Zeitpunkt war die Anzahl
der detektierbaren Klassen noch beschränkt. Der ursprüngliche DeepTLR-Ansatz
konnte die Zustände Rot und Grün erkennen. Der Ansatz von Jensen et al. [129]
beschränkte sich auf die zustandsunabhängige Detektion.

In den letzten Jahren entstanden weitere Ansätze, welche die Anzahl der Klassen
auf weitere Zustände ausweiteten [44][167][182][181][42]. Einen Schritt in Rich-
tung der zusätzlichen Klassifikation der Piktogramme in den Ampeln machten
Kim et al. [137]. So wurde für zwei Klassen zwischen Linksabbieger und ohne Pik-
togramm unterschieden. Mit dem im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten HDTLR-
Ansatz wurde eine hierarchische Architektur für die Klassifikation beliebiger Pik-
togramme eingeführt. Bislang wurden Hierarchien mit maximal den zwei Stu-
fen Ampel und Zustand verwendet [181], was meist einem klassischen Ansatz zur
Two-Stage-Detektion entspricht. Nachfolgend werden einige ausgewählte Ansät-
ze genauer betrachtet.

John et al. (2014) [132][131] verwendet eine eigene CNN-Architektur mit Ähn-
lichkeit zu LeNet [147] zur Klassifikation von Ampeln. Die möglichen Regio-
nen im Bild werden vorab anhand der aktuellen GPS-Position und einer Da-
tenbank mit Ampelpositionen grob ausgewählt. Kandidaten in den Regionen
werden durch klassische Verfahren anhand von Farb- und Geometrieinforma-
tionen detektiert. Die verwendete CNN-Architektur besteht aus 5 Convolution-
Schichten und dient ausschließlich der Klassifikation der gefundenen Regionen
mit den Klassen K ∈ { Rot, Grün, keine Ampel }.

Jensen et al. (2017) [129] wendet den generellen Objektdetektor YOLOv2 [187]
in verschiedenen Ausprägungen auf das Problem der Ampeldetektion an. Ziel
ist lediglich das Erkennen der Ampel, nicht aber die Klassifikation von deren Zu-
stand. Hierzu wird die Architektur von YOLOv2 durch Modifikationen an das
Lernproblem der Ampelerkennung mit charakteristisch kleinen Objekten ange-
passt.

Behrendt et al. (2017) [44] stellen ein komplettes System zur Detektion und
zum zeitlichen Tracking von Ampeln vor. Der im Kontext dieser Arbeit rele-
vante Detektor basiert auf der YOLO-Architektur [186], welche für die Detek-
tion kleiner Objekte adaptiert wird. Hierbei wird im Wesentlichen die Anzahl
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der horizontalen und vertikalen Regionen von 7 auf 11 erhöht. Da die YOLO-
Architektur Fully-Connected-Schichten verwendet, besteht die Wahl zwischen
der Anpassung der Architektur oder der Anpassung der Eingabe. In diesem De-
tektor wurde letzterer Ansatz verwendet. So werden drei horizontal überlappen-
de Ausschnitte der Größe 448× 448 Pixel als Eingabe verwendet. Da die Bilder in
dem verwendeten Bosch Small Traffic Lights Datensatz (BSTLD) eine Höhe von
720 Pixeln haben, wird die Annahme getroffen, dass Ampeln meist im oberen
Bildbereich zu finden sind. Aus diesem Grund wird der untere Bildbereich des
Eingabebildes ignoriert.

Der eigentlich als One-Stage-Detektor verwendete YOLO wird in diesem An-
satz um ein weiteres Netz zur Klassifikation der detektierten Ampeln ergänzt.
So dient das YOLO-Modell letztendlich nur als Region Proposal Network (RPN)
für einen nachgeschalteten Klassifikator. Für die Klassifikation sind die Klassen
K ∈ {Hintergrund, Rot, Grün, Gelb, Aus } festgelegt. Das System ist in dieser Form
also nicht in der Lage, Piktogramme in Ampeln zu erkennen.

TL-SSD (2018) [167] basiert auf dem Single Shot MultiBox Detector (SSD)-
Ansatz zur Detektion von Objekten. Als Encoder wird hierbei eine Inception-
v3-Architektur [225] verwendet. Durch den Einsatz von SSD werden Ampelkan-
didaten auf verschiedenen Skalen des Eingabebildes detektiert und in einer klas-
senunabhängigen Non Maximum Suppression (NMS) auf die finalen Detektio-
nen reduziert. Die Klassifikation der Ampelzustände mit den Klassen K ∈ {Hin-
tergrund, Rot, Grün, Gelb, Aus }wird durch eine zusätzliche, parallele Convolution-
Schicht am Netzausgang realisiert. Diese Architektur wird verwendet, da bei
direkter Zustandsklassifikation gemeinsam mit der Vordergrund-Hintergrund-
Klassifikation ein Rückgang der Detektionsgenauigkeit festgestellt wurde. Die
Evaluation des Ansatzes wurde auf dem eigenen DriveU Traffic Light Dataset [87]
durchgeführt.

Kim et al. (2019) [139] verwenden einen Two-Stage-Ansatz zur Detektion von
Ampeln. So wird zur Detektion der Regionskandidaten ein Binary Semantic Seg-
mentation Network verwendet. Zur Klassifikation werden drei verschiedene Klas-
sifikationsarchitekturen vorgeschlagen. Bei der Klassifikation werden im Wesent-
lichen die Zustände der Ampeln als Klassen verwendet, wobei für zwei Zustän-
de zwischen allgemein und Linksabbieger unterschieden wird. Daraus ergeben
sich die Klassen K ∈ { Grün-links, Rot-links, Rot, Grün, Gelb, Aus }. Diese Klas-
senauswahl wirkt etwas willkürlich, lässt sich allerdings durch die in relevanter
Anzahl annotierten Klassen in den Trainingsdaten des BSTLD erklären (siehe Ta-
belle 3.9).

Zur Evaluation des Ansatzes wird ebenfalls auf den Trainingsdatensatz aus dem
BSTLD zurückgegriffen. Um aus diesem Datensatz Trainings- und Testdaten zu
generieren, wird ein Split der Daten aus [137] verwendet. Allerdings wird an
dieser Stelle auch erwähnt, dass die Daten für den Testdatensatz zufällig aus
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dem Trainingsdatensatz gezogen wurden. Kombiniert mit der Tatsache, dass der
BSTLD aus fortlaufenden Videodaten besteht, muss davon ausgegangen wer-
den, dass benachbarte Bilder des Trainingsdatensatzes im Testdatensatz vorhan-
den sind. Da eine Evaluation auf dem Datensatz lediglich mit einem Baseline-
Verfahren basierend auf einem einfachen Faster R-CNN durchgeführt wurde, ist
ein Vergleich mit dem State of the Art nur sehr bedingt möglich.

Possatti et al. (2019) [182] verwenden zur Detektion von Ampeln einen YO-
LOv3 [188] Objektdetektor. Zusätzlich wird ein komplettes System vorgestellt,
bei dem durch gespeichertes Vorwissen die Detektionen des CNN-Detektors be-
reinigt werden. Die Detektion von Ampeln wird in diesem Ansatz als Zweiklas-
senproblem mit den Klassen K ∈ { Rot-Gelb, Grün } aufgefasst. Eine Anpassung
der YOLOv3-Architektur an das Lernproblem der Ampeldetektion und die damit
verbundene Detektion kleiner Objekte findet nicht statt. Für die Detektion wird
die bekannte Architektur mit einer Eingabegröße von 608×608 Pixeln verwendet.
Die Evaluation wird auf verschiedenen Datensätzen durchgeführt. Hierbei bleibt
allerdings unklar, wie die Behandlung von weiteren im Datensatz vorhandenen
Klassen bei der Berechnung der Ergebnisse durchgeführt wurde. Ebenfalls bleibt
unklar, wie mit der unterschiedlichen Größe von Eingabedaten und Netzeingabe
verfahren wurde.

3.3 Methodik

Zur Detektion statischer Verkehrsobjekte wird in diesem Kapitel ein auf einem
CNN basierender, hierarchischer 2D Objektdetektor vorgeschlagen. Hierzu wird
in diesem Abschnitt zunächst die verwendete Repräsentation der Objekte im Ein-
gabebild sowie in der CNN-Architektur näher beleuchtet. Die Architektur der
verwendeten Netze wird in einem ersten Schritt für den allgemeinen Fall analog
zu der Veröffentlichung Deep Traffic Light Recognition (DeepTLR) [13] vorge-
stellt. Im weiteren Verlauf wird eine zusätzliche Klassenhierarchie zur Detektion
der in dem Lernproblem vorhandenen Klassen analog zu der Veröffentlichung
Hierarchical Deep Traffic Light Recognition (HDTLR) [8] vorgestellt.

Analog zur Beschreibung des Lernproblems in Abschnitt 3.1 sind Beispiele zur
Vorstellung und Visualisierung der Netzarchitekturen im Wesentlichen auf das
Teilproblem der Ampelerkennung beschränkt. Die Methodik ist allerdings auf
andere statische Verkehrsobjekte übertragbar, da diese meist vergleichbare Eigen-
schaften besitzen. Das Teilproblem der Ampelerkennung wurde an dieser Stelle
stellvertretend gewählt, da es im Vergleich zu anderen Teilproblemen wie der
Verkehrszeichenerkennung die größeren Herausforderungen beinhaltet. So ver-
ändert sich der Zustand einer Ampel über die Zeit und als selbstleuchtendes Ob-
jekt kommen visuelle Varianzen durch Leuchtmittel und Lichtverhältnisse hin-
zu.
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Generell wird für eine hierarchische Detektion auch eine im Lernproblem defi-
nierte Klassenhierarchie benötigt. Zu diesem Zweck wird ein Algorithmus zur
automatisierten Anordnung von ähnlichen Klassen vorgestellt. Hierbei wird auf
das Lernproblem der Verkehrszeichenerkennung zurückgegriffen, da die Erzeu-
gung einer Klassenhierarchie für Ampelzustände wenig aussagekräftig für den
Nachweis der Leistungsfähigkeit eines entsprechenden Algorithmus ist. Abschlie-
ßend wird die Methodik zur Nachbearbeitung der Netzausgaben und zur Fin-
dung der finalen Objektdetektionen näher erläutert.

3.3.1 Objektrepräsentation

Eine Herausforderung für CNNs sind Tasks, bei deren Lösung eine vorher nicht
festgelegte Anzahl von Entitäten verarbeitet werden muss. Dies betrifft bereits
in abgewandelter Form die Klassifikation von Bildern, bei denen die Anzahl der
Klassen bereits innerhalb der Architektur des CNN festgelegt ist. In gleichem
Maße lässt sich dies auf die pixelgenaue Segmentierung von Bildbereichen über-
tragen. Auch hier muss im Wesentlichen vorab die Anzahl der Klassen festgelegt
sein. Im Fall von überwachtem Lernen lässt sich diese Herausforderung recht ein-
fach lösen, da die Anzahl der Klassen bereits im Trainingsdatensatz ersichtlich
und somit schon bei Festlegung der im Training genutzten Architektur verfügbar
ist.

Die Charakteristik des Tasks zur Detektion von Objekten führt an dieser Stelle
allerdings zu einer zusätzlichen Herausforderung. So ist die Anzahl der in einem
Eingabebild befindlichen Objekte im Vorfeld nicht bekannt, weshalb eine Anpas-
sung der Netzarchitektur nicht möglich ist. Des Weiteren kann sich die Anzahl
der Objekte von Eingabe zu Eingabe verändern und das CNN muss in der La-
ge sein, die Ausgabe variabel anzupassen. Da eine variable Anpassung der Ar-
chitektur vor allem auch für die Anzahl und Dimension der Netzausgabe nicht
vorgesehen ist, ist hier eine Herangehensweise mit fest definierter Architektur
notwendig.

Um dies sicherstellen zu können, müssen Ausgaben für eine ausreichend große
Zahl an Objekten vorgesehen werden. Hierzu wird das Eingabebild mit Hilfe ei-
nes Gitternetzes in Regionen unterteilt, wobei für jede Region die Möglichkeit
vorgesehen ist, ein Objekt zu schätzen. Anhand der Gitternetzgröße und somit
der Anzahl der vorhandenen Regionen kann dann die maximale Anzahl an de-
tektierbaren Objekten für jede Architektur vorab bestimmt werden. Hierbei wird
festgelegt, dass eine Region ein Objekt detektieren soll, wenn sie Teil dieses Ob-
jektes ist oder zumindest teilweise innerhalb der Objektgrenzen liegt.

Die Objekte werden hierbei dargestellt als minimal umschließendes Rechteck, ei-
ne sogenannte Bounding Box (BB). Diese Bounding Boxen sind definiert durch
die Bildkoordinaten der linken oberen und rechten unteren Ecke. Es ist keine
notwendige Bedingung, dass eine oder beide Ecken innerhalb der Region in der
Ausgabe liegen, deren Resultat die Bounding Box ist. Die Koordinaten werden
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Abbildung 3.3: Genereller Aufbau des in diesem Kapitel vorgestellten Ansat-
zes zur Detektion von Ampeln. Das Bild zeigt die DeepTLR-
Architektur ohne hierarchischen Ansatz.

grundsätzlich relativ zur Position der Region angegeben. Nur so kann sicher-
gestellt werden, dass die Objekte unabhängig von der Position im Bild gelernt
werden können.

3.3.2 CNN-Architektur

Um die Architektur für das CNN zur Detektion der statischen Verkehrsobjek-
te festlegen zu können, muss zunächst eine Grundsatzentscheidung zwischen
den in Abschnitt 3.2.1 vorgestellten One-Stage- und Two-Stage-Ansätzen getrof-
fen werden. Betrachtet man die Beschreibung des Lernproblems in Abschnitt 3.1,
ist vor allem für die Detektion von Ampeln eine garantierte maximale Laufzeit
von großer Wichtigkeit. Nur so kann sichergestellt werden, dass eine Ampel so
frühzeitig erkannt wird, dass darauf basierend eine Fahrentscheidung getroffen
werden kann. Im Idealfall ist also bereits im Vorfeld bekannt, wie viel Zeit zwi-
schen Beginn der Detektion und dem Vorliegen des Ergebnisses vergehen wird.

Betrachtet man nun die beiden genannten Ansätze, lassen sich Gemeinsamkeiten
und Unterschiede feststellen. So wird bei den meisten aktuellen Ausprägungen
beider Ansätze eine Nachverarbeitung der erkannten Objektkandidaten durch
ein Clustering oder eine Non Maximum Suppression (NMS) zum Finden der fina-
len Detektionen durchgeführt. Hier entsteht also in jedem Fall eine zeitlich nicht
komplett vorhersagbare Komponente. Bei der Betrachtung des Weges hin zu die-
sen Objektkandidaten ergibt sich ein anderes Bild. Für die Two-Stage-Ansätze
wird grundsätzlich zunächst ein Schritt zum Finden von Kandidatenregionen mit
meist fester Laufzeit durchgeführt. Allerdings findet eine Klassifikation mit ei-
nem CNN für jeden dieser Kandidaten statt. Die Laufzeit ist an dieser Stelle also
im Wesentlichen von der Anzahl der gefundenen Regionen abhängig und damit
nicht vorab bestimmbar.

35



3 Statische Verkehrsobjekte: 2D Objektdetektion

Schicht conv1 pool1 conv2 pool2 conv3 conv4

# Filter 96 96 256 256 384 384
Filtergröße 11×11 3×3 5×5 3×3 3×3 3×3
Stride 4 2 1 2 1 1
Padding 0 0 2 0 1 1

Schicht conv5 pool5 conv6 conv7 conv-prob conv-bb

# Filter 384 384 4.096 4.096 192 256
Filtergröße 3×3 3×3 6×6 1×1 1×1 1×1
Stride 1 2 1 1 1 1
Padding 1 0 3 0 0 0

Tabelle 3.3: Architektur des DeepTLR-Ansatzes zur CNN-basierten Detektion
von Ampeln.

Bei Analyse der One-Stage-Detektoren ergibt sich hier ein anderes Bild. So wer-
den die Objektkandidaten bei diesen Ansätzen direkt durch die Ausführung des
verwendeten CNN bestimmt. Von Eingabe des Bildes bis zum Erhalt der Klas-
senwahrscheinlichkeiten und den entsprechenden Bounding Boxen benötigt der
Detektor also bei gleicher Hardwareverfügbarkeit bis auf geringe Schwankungen
die gleiche Zeitdauer. So erscheint ein derartiger Ansatz zur Realisierung eines
Netzes zur Detektion von statischen Verkehrsobjekten deutlich geeigneter. Die
nachfolgend vorgestellte Architektur basiert somit auf dem One-Stage-Ansatz.
Als Grundlage für den Aufbau einer Architektur wird hierbei das Design des De-
tektors OverFeat [205] verwendet. Die High-Level-Architektur des in diesem Ab-
schnitt vorgestellten grundsätzlichen Ansatzes ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

Der erste Teil der CNN-Architektur besteht aus einem Encoder zur Extraktion
der Features. Hier kann grundsätzlich jeder der in Abschnitt 2.1 vorgestellten
Ansätze verwendet werden. Die als DeepTLR veröffentlichte Konfiguration [13]
verwendet an der Stelle die Feature Extraction von AlexNet [144]. Die konkrete
Ausprägung dieser Architektur ist in Tabelle 3.3 dargestellt. Für die weitere Ver-
arbeitung der Features werden zunächst sequentiell zwei Convolution-Schichten
verwendet. Dies entspricht einer Umwandlung des Klassifikationsteilnetzes bei
Architekturen zur Klassifikation von Bildern, wie AlexNet oder VGG [212], nach
dem Fully Convolutional Network (FCN)-Prinzip.

Durch diese Orientierung am FCN-Prinzip wird eine Klassifikation von Bildaus-
schnitten ermöglicht und somit eine Grundlage für die Detektion von Objekten
geschaffen. Auch ist das resultierende Modell nicht länger auf eine fixe Eingabe-
größe beschränkt. So kann ein trainiertes Modell auf durch Kameras mit unter-
schiedlicher Auflösung aufgenommene Bilder angewendet werden. Die eigent-
liche Detektionsaufgabe ist analog zum OverFeat-Ansatz durch eine Schicht zur
Klassifikation und eine parallele Schicht zur Regression von Bounding Boxen ge-
löst. Um das FCN-Prinzip zu erhalten, handelt es sich hierbei jeweils ebenfalls um
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Abbildung 3.4: Einteilung des Eingabebildes in einzelne Regionen. In einem One-
Stage-Objektdetektor findet eine Klassifikation sowie eine Schät-
zung einer Bounding Box für jede Region statt.

eine Convolution-Schicht. Die Betrachtung in Form von zwei getrennten Schich-
ten ist dabei nur eine von zwei möglichen Sichtweisen. Eine Realisierung beider
Schichten als eine gemeinsame Convolution-Schicht wäre mit der aus AlexNet
bekannten Gruppierung der Faltungskerne gleichwertig möglich. Eine getrennte
Betrachtung der Schichten vereinfacht allerdings eine separate Behandlung der
einzelnen Ergebnisse in einer gemeinsamen Fehlerfunktion.

Die eigentliche Detektion der Objekte erfolgt im Netzwerk implizit anhand ei-
nes Sliding-Window-Verfahrens. Durch die Konzeptionierung der Architektur als
FCN und der Adaption einer ursprünglichen Klassifikationsarchitektur kann ei-
ne Klassifikation an verschiedenen Punkten auf dem Eingabebild durchgeführt
werden. So wird bei der originalen Eingabegröße der Klassifikationsarchitektur
auch genau eine Klassifikation durchgeführt. Diese Klassifikation beinhaltet wie
üblich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über die bekannten Klassen. Hier wer-
den nun zusätzlich in einer Regression vier Werte für die Koordinaten einer mög-
lichen Bounding Box geschätzt. Diese Bounding Box soll die Position des durch
die Klassifikation bestimmten, im Bild befindlichen Objektes umschließen.

Das implizite Sliding-Window-Verfahren kommt zur Anwendung, sobald das
Eingabebild vergrößert wird. Durch die Eigenschaften der Convolution-Schichten
werden die Faltungen auch auf diesen Bereichen durchgeführt, was in größeren
Feature Maps zwischen den Schichten resultiert. Diese zusätzlichen Bereiche wer-
den durch das komplette Netz bis zur Ausgabe propagiert, sofern sie nicht zu
klein für die Reduktionseffekte in den einzelnen Schichten sind. Diese entspre-
chen im Wesentlichen der Schrittweite (engl. Stride) der einzelnen Schichten. Der
Stride der einzelnen Schichten kann hierbei in einem sequentiellen Netz zu ei-
nem globalen Stride des Netzes durch Multiplikation der einzelnen Strides kom-
biniert werden. Sobald die Breite des Eingabebildes um die Breite des globalen
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Stride vergrößert wird, vergrößert sich ebenfalls die Breite der Ausgabe um ein
Feld. Gleiches gilt für die Höhe des Bildes.

Jedes dieser Felder enthält nun eine Wahrscheinlichkeitsverteilung sowie vier
Werte für eine Bounding Box. Betrachtet man dies aus Sicht der Eingabe, ent-
spricht jedem Feld der Ausgabe eine Sg × Sg Pixel große Region des Eingabebil-
des. Sg bezeichnet hierbei den globalen Stride. Für die meisten Encoder-Architek-
turen gilt Sg = 32. Somit kann eine Objektdetektion nach dem FCN-Prinzip bei
Verwendung dieser Architekturen auch als Klassifikation eines Gitternetzes von
Bildregionen betrachtet werden. Ein Eingabebild mit visualisierten Regionen ist
beispielhaft in Abbildung 3.4 dargestellt.

Dieses Vorgehen entspricht im Wesentlichen der Objekterkennung mit einem klas-
sischen Sliding-Window-Ansatz. Allerdings ist in diesem Fall das Sliding Win-
dow lediglich impliziert durch die Convolution-Operationen gegeben. Somit wer-
den Berechnungen für die einzelnen Regionen nicht mehrfach durchgeführt. Auf-
grund der Berechnung Schicht für Schicht werden entsprechende Features ledig-
lich einfach berechnet und für die einzelnen Klassifikationen wiederverwendet.
Dies hat eine gewisse Ähnlichkeit zur gemeinsamen Berechnung der Features für
die Regionen von Interesse bei Faster R-CNN [190].

Da für jede der Regionen im Bild eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle
bekannten Klassen geschätzt wird, können hieraus mit den Wahrscheinlichkeits-
werten einer Klasse sogenannte Wahrscheinlichkeitskarten dargestellt werden.
Dies entspricht dem Verlauf der Wahrscheinlichkeiten einer Klasse über das Ein-
gabebild hinweg, wie in Abbildung 3.5 (Ebene 2) dargestellt. Für die Detektion
der statischen Verkehrsobjekte wird zusätzlich zu den Objektklassen eine expli-
zite Hintergrundklasse verwendet. Da die meisten Bereiche eines Eingabebildes
keine statischen Verkehrsobjekte enthalten, können damit als Hintergrund klas-
sifizierte Regionen bei der weiteren Erzeugung der Objektkandidaten ignoriert
werden. Zur Verwendung dieser Klasse gibt es bei der Annotation der Trainings-
daten zwei Varianten. So muss entweder der Hintergrund annotiert sein oder es
müssen alle Objekte der bekannten Klassen vollständig annotiert sein. In diesem
Fall können alle nicht annotierten Bereiche als Hintergrund betrachtet werden.

Reduktion der Auflösung

Die Anzahl und Größe der zur Detektion verwendeten Regionen hängt, wie be-
reits beschrieben, im Wesentlichen vom globalen Stride Sg der CNN-Architektur
ab. Dieser beträgt, wie auch für die gewählte Architektur des DeepTLR-Ansatzes
in Tabelle 3.3, für die meisten Architekturen 32. Für die DeepTLR-Architektur be-
rechnet sich der Stride wie folgt: Sg = 4×2×1×2×1×1×1×2×1×1×1 = 32. Dies
hat zur Folge, dass in jedem 32×32 Pixel großen Ausschnitt des Eingabebildes le-
diglich ein Objekt detektiert werden kann. Die charakteristische Eigenschaft von
statischen Verkehrsobjekten ist allerdings eher deren geringe Größe, weshalb eine
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Abbildung 3.5: Erzeugung der Ergebnisse im vorgestellten, nicht hierarchischen
DeepTLR-Ampeldetektor. Aus dem Eingabebild (Ebene 1) wer-
den im CNN-Detektor die Wahrscheinlichkeitskarten (Ebene 2)
für rote Ampel (links) und grüne Ampel (rechts) ermittelt. Aus die-
sen Karten und den geschätzten Bounding Boxen werden die Ob-
jektkandidaten (Ebene 3) bestimmt. Durch Clustering der Kandi-
daten ergeben sich die final detektierten Ampeln (Ebene 4). Ähn-
lich veröffentlicht in: [13]
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Abbildung 3.6: Detaillierte Ansicht der Architektur von DeepTLR. Am Ende des
Encoders werden zunächst zwei Convolution-Schichten durch-
laufen, bevor in getrennten Schichten Bounding Boxen und Wahr-
scheinlichkeitskarten für die Klassen bestimmt werden. In beiden
Schichten ist eine Tiling-Schicht zur Erhöhung der Ausgabeauflö-
sung vorhanden. Ähnlich veröffentlicht in: [20]

derart grobgranulare Detektion wenig geeignet erscheint. So können insbesonde-
re bei kleinen Objekten mit geringem Abstand Probleme auftreten.

Aus diesem Grund werden in allen im Rahmen dieses Kapitels vorgestellten Ar-
chitekturen Methoden verwendet, um die Größe der Regionen auf 4 × 4 Pixel
zu reduzieren. Hierfür kommen im Wesentlichen zwei verschiedene Techniken
zum Einsatz. So können die als Tiling-Schicht oder auch Skip-Kernel bezeichne-
te Methode aus OverFeat [205] oder die sogenannten Transposed-Convolution-
Schichten [244] ins Netz integriert werden. Für den DeepTLR-Ansatz wurden die
Tiling-Schichten mit einem Augmentierungsfaktor von 8 verwendet, weshalb in
der Ausgabe der Schicht conv-prob 8 × 8 × 3 = 192 Filter für die drei Klassen
K ∈ { Rot, Grün, Hintergrund } und in conv-bb 8 × 8 × 4 = 256 Filter für die vier
Parameter der Bounding Box verwendet wurden. Die Anordnung der Schichten
ist in Abbildung 3.6 dargestellt. In Experimenten mit späteren Modellen konnte
zwischen beiden Methoden allerdings kein relevanter Unterschied bezüglich der
Detektionsqualität festgestellt werden.

3.3.3 Hierarchische Detektion

Bislang wurde mit dem DeepTLR-Ansatz lediglich die Detektion einer Ampel
sowie die Bestimmung des aktuellen Zustandes beschrieben. Allerdings wird
bereits hier deutlich, dass die Anzahl der möglichen verschiedenen Zustände
für einen CNN-Objektdetektor eine Herausforderung ist. Dies liegt daran, dass
Ampeln in verschiedenen Zuständen noch immer eine große Ähnlichkeit haben.
Die Architektur eines CNN-basierten Objektdetektors sieht für die verschiede-
nen Klassen im Ergebnis meist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung basierend auf
der Softmax-Funktion vor. Auf Basis dieser Wahrscheinlichkeiten wird in einem
Detektor mittels eines Schwellwertes bestimmt, ob sich an der entsprechenden
Stelle ein bekanntes Objekt oder lediglich Hintergrund befindet.
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.7: Detektion einer Ampel mit Zustand Rot-Gelb mittels des Deep-
TLR-Ansatzes. (a) Ausschnitt des Eingabebildes. (b) Wahrschein-
lichkeitskarte für die Klasse Rot. Skala der Wahrscheinlichkeiten
beginnt bei 0 (blau) und endet bei 1 (rot) (c) Wahrscheinlichkeits-
klasse für die Klasse Rot-Gelb. Wie zu sehen ist, teilen sich die
Wahrscheinlichkeiten zwischen den Klassen auf, weshalb beide
Klassen jeweils mittlere Wahrscheinlichkeiten erreichen.

Muss ein Detektor nun eine Gruppe von ähnlichen Objekten erkennen und un-
terscheiden können, kann das in Abbildung 3.7 dargestellte Phänomen auftreten.
Wenn sich unterschiedliche Klassen ähnlich genug sind, kann dies die finale Ver-
teilung der Klassenwahrscheinlichkeiten beeinflussen. Selbst wenn das Objekt
nach wie vor korrekt klassifiziert wird, entfällt auch auf die unterlegene Klasse
eine gewisse Wahrscheinlichkeit. Da der kompletten Klassifikation eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung zugrunde liegt, impliziert dies natürlich auch eine ge-
ringere Wahrscheinlichkeit für die korrekte Klasse. Die Wahrscheinlichkeit für
das Unterschreiten des Schwellwertes einer Detektion steigt somit. Dieses Ver-
halten wurde parallel auch in der Arbeit zu TL-SSD [167] beobachtet. Für ein
Lernproblem mit zwei Klassen K = { Rot, Grün } stellt dies meist noch kein Pro-
blem dar. Betrachtet man allerdings alle möglichen Zustände einer Ampel als
Klassen K = { Rot, Grün, Gelb, Rot-Gelb, Aus } und die Tatsache, dass Ampeln je-
des Zustandes eine gewisse Ähnlichkeit aufweisen, steigt die Gefahr einer nicht
detektierten Ampel.

Da für ein Autonomes Fahrzeug neben dem Ampelzustand auch die weiteren, in
Form eines Piktogramms enthaltenen Informationen einer Ampel von Bedeutung
sind, steigt die Zahl der zu unterscheidenden Ampelklassen weiter. Zusätzliche
Zustände könnten dann eine beliebige Kombination der Zustände K = { Rot,
Grün, Gelb, Rot-Gelb } mit den Piktogrammen P = { Fahrrad, Reiter, Fußgänger,
Pfeil-links, Pfeil-rechts, Pfeil-gerade, Pfeil-rechts-gerade } und weiterer Piktogramme
sein. Somit sind z. B. je nach Lernproblem allein für eine Ampel im Zustand Rot
8 – 10 verschiedene Klassen möglich. Hieraus können sich für eine erfolgreiche
Detektion durchaus ungünstige Wahrscheinlichkeitsverteilungen ergeben.
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Abbildung 3.8: Detaillierte Ansicht der Architektur von HDTLR. Im Vergleich
zur DeepTLR-Architektur wird kein gemeinsamer Softmax über
die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen berechnet. Die
Wahrscheinlichkeitskarten werden zunächst gemäß der festgeleg-
ten Hierarchie zerlegt. Nachfolgend wird je ein Softmax auf die
einzelnen Segmente der Hierarchie angewendet. Ähnlich veröf-
fentlicht in: [8]

Zur Lösung dieses Problems wird eine hierarchische Detektion der Objekte vor-
geschlagen. Klassenhierarchien wurden für den Task der Klassifikation von Ver-
kehrszeichen und Zusatzzeichen bereits erfolgreich für eine statistische Klassi-
fikation [127] und eine SVM [171][170] eingesetzt. Deshalb erscheint ein Trans-
fer dieser Konzepte auf ein CNN zur Objektdetektion vielversprechend. Für ei-
ne hierarchische Detektion muss zunächst eine Klassenhierarchie der bekannten
Klassen definiert werden. Für diesen Ansatz ist eine Hierarchie von Objektklas-
sen definiert als verbundener azyklischer Graph in Form eines Wurzelbaumes

G(V,E) (3.5)

mit einer Menge von Knoten V , welche die Klassen darstellen, und einer Menge
von Kanten E, die eine Oberklasse-Unterklasse-Beziehung zwischen den Knoten
darstellen. Jeder Knoten hat hierbei genau eine eingehende und eine beliebige
Anzahl ausgehender Kanten. Für den Task der Detektion statischer Verkehrsob-
jekte könnte so ein Kindknoten die Klasse Ampel wiederum mit den Kindkno-
ten Rot, Grün, Gelb und Rot-Gelb sein. Ein weiterer Kindknoten der Wurzel kann
Verkehrszeichen mit den weiteren Kindknoten Ronde, Dreieck, Raute usw. sein. An
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dieser Stelle sind allerdings verschiedene Optionen denkbar, weshalb die An-
ordnung von Klassen zur Erzeugung einer Hierarchie in einem nachfolgenden
Abschnitt genauer beschrieben wird.

Die Integration dieser Klassenhierarchie in eine CNN-Architektur erfolgt im Rah-
men der Erzeugung der Klassenwahrscheinlichkeiten. Der flache DeepTLR-An-
satz sieht an dieser Stelle in einem Schritt eine Netzausgabe für jede Klasse und
eine Ermittlung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung für jede Region durch die
Softmax-Funktion vor. Die Netzausgaben für die einzelnen Klassen werden also
in der Softmax-Funktion in Relation zueinander gesetzt. An dieser Stelle soll nun
auch die Klassenhierarchie verwendet werden. So wird die Softmax-Funktion,
wie in Abbildung 3.8 dargestellt, auf die einzelnen Stufen der Klassenhierarchie
aufgeteilt und nicht länger über alle Klassen direkt berechnet. So ergibt sich ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung jeweils für die Klassen der Kindknoten einer
durch einen Knoten repräsentierten Oberklasse.

Um dies erreichen zu können, wird für jeden Knoten in der Klassenhierarchie
eine Netzausgabe benötigt, die Tiefe der Klassifikationsschicht muss also der An-
zahl der Knoten im Graphen entsprechen. Hierfür müssen natürlich die aus den
Annotationen erzeugten Grundwahrheiten ebenfalls an die hierarchische Aus-
gabe angepasst werden. Aus dem hierarchischen Softmax resultierende Wahr-
scheinlichkeitskarten für die Hierarchiestufen H1 und H2 der Ampelerkennung
aus HDTLR sind beispielhaft in Abbildung 3.9 dargestellt. Die Auswirkungen
dieser hierarchischen Detektion auf die Nachverarbeitung der Ausgabe werden
in Abschnitt 3.3.4 erläutert.

Ableitung einer Klassenhierarchie

Im vorliegenden Fall der Ampelerkennung ist die Erzeugung einer Hierarchie
über alle Klassen relativ eindeutig und auch manuell einfach zu bewerkstelligen.
Es müssen lediglich die visuell ähnlichen Objektklassen wie Ampel-Rot, Ampel-
Grün usw. der übergeordneten Klasse Ampel zugeordnet werden. Einzig die Rei-
henfolge zwischen Zustand und Piktogramm in der Hierarchie ist zu bestimmen.
Bei vielfältigeren Mengen von Klassen stellt sich allerdings die Frage, wie die-
se für einen Detektor sinnvoll in einer Hierarchie angeordnet werden können.
Diese Herausforderung tritt bereits bei dem eng verwandten Thema der Detekti-
on von Verkehrsschildern auf. Eine manuelle Hierarchieerzeugung ist an dieser
Stelle möglich, sie wird allerdings durch die Vielzahl an Klassen abhängig vom
Ersteller und damit nicht eindeutig sein. Dies ist damit zu begründen, dass die
Beurteilung der visuellen Ähnlichkeit von zwei Klassen zu einem gewissen Maß
vom Betrachter abhängig ist.

Da die Klassenhierarchie zu dem Zweck erstellt wird, in einem Objektdetektor
zwischen visuell ähnlichen Klassen zu unterscheiden, ist letztendlich also die vi-
suelle Ähnlichkeit aus Sicht des Detektors die relevante Grundlage für eine Grup-
pierung von Elementen zu übergeordneten Klassen. Eine hohe visuelle Ähnlich-
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 3.9: Hierarchische Detektion von Ampeln in einem Eingabebild
nach HDTLR. (a) Detektionsergebnis nach der Ausführung von
HDTLR. (b) Wahrscheinlichkeitskarte der Hierarchiestufe 1 für
die Klasse Ampel. Die drei erkannten Ampeln sind in der Wahr-
scheinlichkeitskarte klar erkennbar. Zusätzlich entfallen geringe
Wahrscheinlichkeiten auf die Rückseite der Ampeln auf der Ge-
genseite und eine weit entfernte Ampel (dunkelrot entspricht der
höchsten Wahrscheinlichkeit). Diese liegen deutlich unterhalb der
Detektionsschwelle. (c) Wahrscheinlichkeitskarte der Hierarchie-
stufe 1 für die Klasse Hintergrund. (d)-(f) Wahrscheinlichkeitskar-
ten der Hierarchiestufe 2 für die Klassen (d) Grün, (e) Rot und (f)
Gelb. Die Werte werden lediglich an den Stellen angezeigt, an de-
nen sich ein detektiertes Objekt befindet.
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keit führt erst zu dem Problem der verteilten Klassenwahrscheinlichkeiten, wel-
ches die Grundlage für die Einführung einer Hierarchie ist. Bei Betrachtung der
Architektur eines CNN-basierten Objektdetektors wird deutlich, dass die visuelle
Erscheinung von Objekten im Wesentlichen im Encoder betrachtet wird. Die Aus-
prägung der einzelnen Features bestimmt letztendlich auch den Grad der visu-
ellen Ähnlichkeit verschiedener Objekte. Hierbei unterscheiden sich One-Stage-
Detektoren und Two-Stage-Detektoren nur unwesentlich. Bei letzteren findet le-
diglich vorab eine Auswahl möglicher Regionen statt.

Vor diesem Hintergrund kann man die Tatsache nutzen, dass CNN-basierte Ob-
jektdetektoren im Wesentlichen auf Bildklassifikatoren beruhen. Meist werden
die zur Bildklassifikation vortrainierten Encoder direkt für die Objektdetektoren
übernommen (vgl. Abschnitt 2.1). Es findet lediglich eine Feinabstimmung statt.
Auf dieser Grundlage wird eine Bestimmung der visuellen Ähnlichkeit anhand
eines dem Objektdetektor zugrundeliegenden Klassifikators vorgeschlagen. So
kann aus dem Detektionsproblem ein Klassifikationsproblem abgeleitet werden,
indem für die jeweiligen Klassen die Bildausschnitte mit den Objekten klassifi-
ziert werden. Anhand der Gesamtheit der falsch klassifizierten Objekte und de-
ren fehlerhaft zugewiesener Klassen kann dann für den Objektdetektor eine vi-
suelle Ähnlichkeit der Objektklassen abgeleitet werden.

Als Basis hierfür wird die Konfusionsmatrix verwendet, welche direkt die Ver-
wechslungen des Klassifikators zwischen einzelnen Objektklassen darstellt. Hier-
bei wird die Annahme getroffen, dass die Zeilen der Konfusionsmatrix zunächst
zufällig mit Objekten belegt sind und die Reihenfolge dieser Objekte beliebig ver-
ändert werden kann. Sofern die Reihenfolge der Elemente in den Zeilen durch
Vertauschen verändert wird, muss dieselbe Vertauschung auch bei den Spalten
der Matrix durchgeführt werden. So wird sichergestellt, dass die korrekten Klas-
sifikationen weiterhin auf der Diagonalen der Matrix dargestellt sind. Zur Grup-
pierung von visuell ähnlichen Objektklassen ist nun das Ziel, die Einträge für
diese Objektklassen in der Konfusionsmatrix in unmittelbare Nachbarschaft zu-
einander zu bringen. Dies entspricht einer Konfusionsmatrix, bei der alle Ver-
wechslungen zwischen Objektklassen nächstmöglich zur Diagonalen positioniert
sind. Eine zu minimierende Zielfunktion hierfür ist

L(C) =
n∑
i=1

n∑
j=1

Ci,j · |i− j| (3.6)

mit einer Konfusionsmatrix C und deren Eintrag Ci,j , welche Abstände zur Dia-
gonalen linear bestraft. Ein möglicher Algorithmus zum Clustering der Konfu-
sionsmatrix basierend auf dieser Zielfunktion wurde in der Abschlussarbeit [31]
entwickelt und ist in Algorithmus 3.1 dargestellt. Die Zielfunktion wird dort als
Score bezeichnet.
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Algorithmus 3.1 Clustering der Konfusionsmatrix. Quelle: [31]

Require: C ∈ Nn×n, steps ∈ N, c ∈ (0, 1)
procedure CLUSTERING(C, steps, T, c)

bestScore← SCORE(C)
bestC← C
for i = 0; i <steps; i← i+ 1 do

p← RANDFLOAT(0, 1)
if p < 0.5 then

i← RANDINT(1, ..., n)
j ← RANDINT(1, ..., n)\{i}
C ′ ← SWAP(C, i, j)

else
b← RANDINT(1, ..., n)
e← RANDINT(b, ..., n)
i← RANDINT(1, ..., n− (e− b))
C ′ ← MOVEBLOCK(C, b, e, i)

end if
s← SCORE(C ′)
if s >bestScore then

bestScore← s
bestC← C

end if
end for
return bestC

end procedure
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3.3.4 Nachverarbeitung der Netzausgabe

Die Ausgabe des Detektionsnetzes besteht für jede n× n Pixel große Region nun
aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle dem Detektor bekannten Klas-
sen sowie den 4 Werten für eine mögliche Bounding Box um das in dieser Re-
gion befindliche Objekt. Die Wahrscheinlichkeitswerte für die einzelnen Klassen
liegen hierbei in Form von Wahrscheinlichkeitskarten in jeweils einem zweidi-
mensionalen Tensor vor. Basierend auf diesen Ausgaben werden nun zunächst
Objektkandidaten und im Anschluss aus den Kandidaten die finalen Objektde-
tektionen bestimmt. Bei der weiteren Verarbeitung wird zunächst unterschieden,
ob eine flache oder hierarchische Detektion durchgeführt wird.

In einer flachen Detektion werden nachfolgend die Objektkandidaten für alle
Klassen separat bestimmt. Das gesamte Vorgehen ist in Abbildung 3.5 dargestellt.
Wird eine Klassenhierarchie zur Detektion verwendet, werden in diesem Schritt
lediglich die Klassen der Hierarchiestufe H1 betrachtet. Für alle in diesem Schritt
betrachteten Klassen wird die Bestimmung der Objektkandidaten anhand einer
Schwellwertbetrachtung der einzelnen Einträge pi,j in der Wahrscheinlichkeits-
karte P der entsprechenden Klasse durchgeführt:

ki,j =

{
1 falls pi,j > θ,
0 sonst.

(3.7)

Hieraus ergibt sich mit Schwellwert θ eine binäre Karte mit den Regionen der Ob-
jektkandidaten K. Gemeinsam mit den Werten für die vorhergesagte Bounding
Box in dieser Region BBi,j ergibt sich ein finaler Objektkandidat. Im Falle einer
flachen Detektion sind somit die Objektkandidaten aller Klassen ermittelt und es
kann mit der Ermittlung der finalen Objekte begonnen werden. Wird eine hierar-
chische Detektion durchgeführt, sind nun für alle Klassen der Hierarchiestufe H1

die Objektkandidaten ermittelt. Die genaue Klassifikation findet in einem späte-
ren Schritt im Anschluss an die Zusammenführung der Objektkandidaten statt.

Im folgenden Schritt müssen einzelne Objektkandidaten, welche dasselbe Objekt
repräsentieren, zu einer finalen Objekthypothese vereinigt werden. Hierzu wird
für die Objektkandidaten jeder betrachteten Klasse ein Clustering durchgeführt.
Details zu dem durchgeführten Clustering sind in der Abschlussarbeit [39] zu
finden. Das Ergebnis des Clusterings sind die Objekthypothesen für die verschie-
denen Klassen. Zwischen den Objekthypothesen der verschiedenen Klassen wird
nachfolgend ein Plausibilitätscheck durchgeführt, um verschiedene Detektionen
desselben Objektes auszuschließen. Nachdem in einem vorherigen Schritt bereits
doppelte Detektionen der gleichen Klasse ausgeschlossen wurden, können bis-
lang noch Detektionen verschiedener Klassen für dasselbe Objekt vorliegen. So
kann eine Ampel beispielsweise von einem flachen Detektor als rote und grüne
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Ampel detektiert werden. Um diese Doppeldetektionen zu erkennen, wird fol-
gendes Überdeckungskriterium verwendet:

BB1 ∩BB2

BB1 ∪BB2

> φ (3.8)

Übersteigt diese Überlappung den Schwellwert φ, wird eine Doppeldetektion an-
genommen und eine Bewertung der einzelnen Objekthypothese anhand folgen-
der Bewertungsfunktion durchgeführt:

score(BB1) =
|size(BB1)|

|size(BB1) + size(BB2)|
· conf(BB1) (3.9)

Hierbei wird durch die size()-Funktion die Anzahl der überdeckten Pixel be-
stimmt und durch die conf()-Funktion die diesen Pixeln entsprechenden Wahr-
scheinlichkeitswerte in der zur Klasse der Objekthypothese gehörenden Wahr-
scheinlichkeitskarte summiert. Die Objekthypothese mit dem geringeren Score
wird an dieser Stelle verworfen.

Für flache Detektoren stehen an dieser Stelle die finalen Objekthypothesen fest.
Wird ein hierarchischer Detektor verwendet, muss im weiteren Verlauf die Klas-
sifikation in den einzelnen Hierarchiestufen bestimmt werden. Um diese Klassi-
fikation auf der Hierarchiestufe Hi durchzuführen, werden die Wahrscheinlich-
keitskarten der Klassen auf der entsprechenden Hierarchiestufe an der Stelle der
Detektion betrachtet. Hierbei bildet die Klasse die finale Klassifikation, welche in
Summe die maximalen Wahrscheinlichkeitswerte auf der Fläche des detektierten
Objektes erreicht. Diese Klassifikation wird auf jeder Hierarchiestufe wiederholt.
Somit ergeben sich die finalen Objekthypothesen auch für die hierarchische De-
tektion.

3.4 Experimente und Evaluation

Die experimentelle Evaluation der in diesem Kapitel vorgestellten Ansätze zur
Detektion statischer Verkehrsobjekte wird im Wesentlichen anhand des Lernpro-
blems der Ampelerkennung durchgeführt. In einem weiteren Experiment wird
die Gruppierung von Klassen zur Generierung einer Hierarchie anhand des Pro-
blems der Verkehrszeichenerkennung dargestellt. Für die einzelnen Experimente
verwendete Datensätze werden nachfolgend in Abschnitt 3.4.1 eingeführt und
detailliert beschrieben. Die zum Vergleich und zur Interpretation der Detekti-
onsergebnisse genutzten Evaluationsmetriken sind in Abschnitt 3.4.2 ausführlich
dargestellt.

Die Evaluation der Ansätze selbst ist in drei Bereiche unterteilt. Der erste Be-
reich in Abschnitt 3.4.3 behandelt die generelle Leistungsfähigkeit der in Ab-
schnitt 3.3.2 vorgestellten CNN-basierten Architektur zur Detektion von stati-
schen Verkehrsobjekten. Der in Abschnitt 3.3.3 eingeführte hierarchische Ansatz
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zur Detektion vieler gleichartiger Verkehrsobjekte ist Hauptbestandteil des zwei-
ten Bereiches in Abschnitt 3.4.4. An dieser Stelle werden auch Untersuchungen
zu verschiedenen Encodern zur Extraktion von Features durchgeführt. Ebenso
findet eine Betrachtung der Laufzeiten von verschiedenen trainierten Modellen
statt.

Abschließend für diesen Bereich werden für die beste Konfiguration Untersu-
chungen über die Leistungsfähigkeit der Detektion in Abhängigkeit von der Grö-
ße der Objekte im Bild und damit auch in Abhängigkeit von der Entfernung zum
Objekt durchgeführt. Der letzte Bereich behandelt den in Abschnitt 3.3.3 skiz-
zierten Ansatz zur Gruppierung von Objekten für die automatische Generierung
einer Klassenhierarchie. Diese Untersuchung ist in Abschnitt 3.4.5 zu finden.

3.4.1 Datensätze

Zur Evaluation der Detektion statischer Verkehrsobjekte werden im Wesentli-
chen Datensätze aus dem Bereich der Ampeldetektion verwendet. Im Rahmen
dieser Arbeit wurden mit dem DeepTLR-Datensatz und dem HDTLR-Datensatz
zwei eigene Datensätze erstellt. Zusätzlich wurde zur Evaluation der Bosch Small
Traffic Lights Datensatz (BSTLD) verwendet. Alle im Rahmen dieser Evaluation
genutzten Datensätze zur Ampelerkennung sind in Tabelle 3.4 in einer Übersicht
vergleichend dargestellt. Für die Evaluation der Gruppierung von Objektklassen
in einem Lernproblem zur Hierarchieerzeugung wurde der German Traffic Sign
Recognition Benchmark (GTSRB)-Datensatz zur Klassifikation von Verkehrszei-
chen verwendet, welcher nachfolgend ebenfalls vorgestellt wird.

DeepTLR BSTLD HDTLR

Auflösung [B×H] 1.280 × 960 1.280 × 720 1.280 × 960
Herkunft der Daten D USA D
Erstellungsdatum 2015 2017 2018
Bilder 10.910 13.927 9.139
Annotationen 14.475 24.249 11.651
Klassen Z Z, (P) Z, P

Tabelle 3.4: Vergleich der verschiedenen Datensätze, welche im Rahmen dieser
Evaluation zum Training und zur Beurteilung der Ampelerkennungs-
algorithmen verwendet wurden. Die Anzahl der Klassen und Bilder
enthält keine augmentierten Daten. Bei der Beschreibung der Klassen
steht Z für den Zustand und P für das Piktogramm. BSTLD enthält
lediglich im Trainingsdatensatz Piktogramme.

49



3 Statische Verkehrsobjekte: 2D Objektdetektion

Abbildung 3.10: Beispielhafte Bildausschnitte annotierter Ampeln aus den Test-
daten des DeepTLR-Datensatzes. Erstveröffentlichung in: [13]

DeepTLR-Datensatz

Der Deep Traffic Light Recognition (DeepTLR)-Datensatz [13] wurde im Rahmen
dieser Arbeit erstellt. Als Basis hierfür dienten Aufnahmen aus den Jahren 2013
und 2014, welche mit dem FZI–Forschungsfahrzeug CoCar [141] im Großraum
Karlsruhe aufgezeichnet wurden. Die einzelnen Bilder haben hierbei die Größen
1.280 × 960 und 1.280 × 640 Pixel. Um alle Bilder auf eine einheitliche Bildgrö-
ße anzupassen, wurden für alle Bilder mit einer Höhe von 640 Pixeln jeweils am
oberen und unteren Bildrand weiße Balken ergänzt. Hierbei wurde bewusst eine
Ergänzung in weißer Farbe gewählt, da sie für das Lernproblem der Ampeler-
kennung eine untergeordnete Rolle spielt. Bei einer Ergänzung der Bilder mit
schwarzen Balken könnten z. B. unbeabsichtigt kreisförmige grüne Objekte am
oberen Bildrand zu Strukturen mit einer gewissen visuellen Ähnlichkeit zu einer
grünen Ampel ergänzt werden.

Der Datensatz besteht aus 10.910 Bildern, welche in einen Trainingsdatensatz mit
10.433 Bildern und einen Testdatensatz mit 377 Bildern aufgeteilt sind. Beispiel-
hafte Bildausschnitte mit annotierten Ampeln sind in Abbildung 3.10 dargestellt.
Für die Ampeln existieren 4 verschiedene Klassen, welche mit Z ∈ { Rot, Gelb,
Grün, Rot-Gelb } die möglichen Zustände einer Ampel in Deutschland repräsen-
tieren. Die Verteilung der Annotationen auf die einzelnen Klassen ist in Tabel-
le 3.5 dargestellt. Bei Betrachtung der Verteilung fällt auf, dass für die Klassen
Gelb und Rot-Gelb nur wenige Objektinstanzen vorhanden sind. Diese Ampelzu-
stände sind in Aufnahmen relativ selten zu finden.

Für die Verwendung zur Evaluation wurde der Datensatz durch Augmentierung
der Bilder erweitert. Hierzu wurden die Bilder anhand der vertikalen Achse ge-
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Training Training % Test Test %

Rot 5.081 36,91 215 30,20

Gelb 219 1,59 29 4,07

Grün 8.172 59,38 435 61,10

Rot-Gelb 291 2,11 33 4,63

Σ 13.763 100,00 712 100,00

Tabelle 3.5: Verteilung der Ampeln im DeepTLR-Datensatz auf die verschiedenen
Klassen.

spiegelt. Zusätzlich wurden verschiedene perspektivische Verzerrungen durch-
geführt. Für die signifikant unterrepräsentierten Klassen wurde eine deutlich
größere Zahl an Verzerrungen durchgeführt, um so das Verhältnis zwischen den
auftretenden Objektinstanzen der einzelnen Klassen teilweise auszugleichen. Zu-
sätzlich wurde der Trainingsdatensatz in einen Trainings- und einen Validierungs-
datensatz aufgeteilt. Hierbei wurde berücksichtigt, dass die verschiedenen aug-
mentierten Instanzen eines Bildes im selben Datensatz verortet wurden. Die fina-
len im Rahmen dieser Evaluation verwendeten Datensätze sowie die Klassenver-
teilung nach der Augmentierung sind in Tabelle 3.6 zu finden.

Datensatz Bilder Ampeln Grün Rot Gelb Rot-Gelb

Training 145.180 203.658 108.018 66.612 14.642 14.386

Validierung 1.053 1.445 851 549 21 24

Test 377 713 436 215 29 33

Tabelle 3.6: Verteilung der Ampelklassen auf die Teildatensätze von DeepTLR
nach erfolgter Augmentierung. Diese Aufteilung wurde im Rahmen
der nachfolgenden Experimente verwendet.

HDTLR-Datensatz

Der Hierarchical Deep Traffic Light Recognition (HDTLR)-Datensatz [8] wurde,
wie bereits der DeepTLR-Datensatz, im Rahmen dieser Arbeit erstellt. Als Basis
hierfür dienten Aufnahmen, welche ebenfalls mit dem FZI–Forschungsfahrzeug
CoCar [141] im Großraum Karlsruhe aufgezeichnet wurden. Die für den Daten-
satz gewählten Aufnahmen stellen eine charakteristische Auswahl für den Task
der Ampelerkennung aus dem Pool dieser Aufzeichnungen dar. Der Datensatz
besteht insgesamt aus 9.139 Bilder der Größe 1.280× 960 Pixel. Die Annotationen
für diesen Datensatz bestehen aus einer Klasse K ∈ { Ampel }, einem Zustand
Z ∈ { Rot, Gelb, Grün, Rot-Gelb } und einem Piktogramm P ∈ { Kein, Fußgänger,
Pfeil-links, Pfeil-gerade, Pfeil-rechts }.
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# Bilder # Ampeln

Trainingsdaten 45.458 125.424
Validierungsdaten 1.118 1.144
Testdaten 1.110 916

Tabelle 3.7: Aufteilung des HDTLR-Datensatzes in die im Rahmen dieser Evalua-
tion verwendeten Teildatensätze. Die Zahlen beziehen sich bereits auf
die augmentierten Daten. Hierbei ist zu beachten, dass die Testdaten
auch einige Bilder ohne Ampeln enthalten und die Anzahl der Am-
peln deshalb die Anzahl der Bilder unterschreitet.

Zusätzlich wurden einige Regionen in den Trainingsdaten mit der Klasse un-
known annotiert. Diese Daten werden beim Training der Algorithmen im Nor-
malfall nicht betrachtet. Mit dieser Klasse wurden Bereiche im Bild annotiert,
welche den Trainingsprozess behindern könnten. Dies können z. B. Signalanlagen
für den ÖPNV oder sehr kleine Ampeln sein. Im Rahmen dieser Arbeit wurden
auch die vorhandenen Fußgängerampeln nicht verwendet und daher der Klasse
unknown zugerechnet. Die Bilder wurden analog zum DeepTLR-Datensatz durch
Spiegelung an der vertikalen Achse und perspektivische Verzerrung mit sechs
unterschiedlichen Stützpunktkonfigurationen augmentiert. Ebenfalls wurden die
Bilder des Trainingsdatensatzes in einen Trainings- und einen Validierungsdaten-
satz aufgeteilt. Die im Rahmen dieser Evaluation verwendeten, finalen Datensät-
ze sind in Tabelle 3.7 charakterisiert. Die Verteilung der Ampeln auf die einzelnen
Klassen ist in Abbildung 3.11 dargestellt.

(a) Trainingsdaten (b) Testdaten

Abbildung 3.11: Verteilung der Ampeln im HDTLR-Datensatz auf die verschie-
denen Zustände und Piktogramme.
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Bosch Small Traffic Lights Datensatz

Der Bosch Small Traffic Lights Datensatz (BSTLD) [44] stammt von Bosch Nord-
amerika und besteht aus Straßenszenen aus den USA. Der Fokus des Datensatzes
liegt, wie der Name bereits andeutet, auf der Erkennung von im Bild nur klein
sichtbaren Ampeln. Aufgrund ihrer Größe von oft nur wenigen Pixeln stellen die-
se für aktuelle Detektoren eine besondere Herausforderung dar. Der Datensatz
enthält 13.427 Bilder in der Größe 1.280× 720 Pixel. Diese sind aufgeteilt in einen
Trainingsdatensatz mit 5.093 Bilder und einen Testdatensatz mit 8.334 Bildern.
Da es sich bei diesem Datensatz nicht um die Grundlage für einen öffentlichen
Benchmark handelt, sind Annotationen auch für den Testdatensatz verfügbar.

Minimum Arithm. Mittel Median Maximum

Breite 1,875 9,430 8,500 48,375

Höhe 3,250 26,745 24,500 104,500

Fläche 11,718 313,349 212,109 4734,000

Tabelle 3.8: Größe der Ampeln im BSTLD-Testdatensatz in Pixeln.

Im Trainingsdatensatz sind 10.756 annotierte Ampeln mit einer Breite von 8,6 Pi-
xeln im Median enthalten. Die annotierten Bilder wurden einem fortlaufenden
Video im Abstand von 2 Sekunden entnommen. Details zur Größe der Ampeln
in beiden Datensätzen sind in Tabelle 3.8 zu finden. Für die Ampeln existieren
13 verschiedene Klassen, welche einerseits mit Z ∈ { Rot, Gelb, Grün, Aus } die
Zustände der Ampeln abdecken und andererseits mit P ∈ { Kein, Gerade, Gerade-
links, Links, Rechts, Gerade-rechts } auch einige Piktogramme für Richtungsanzei-
gen enthalten. Eine Klasse besteht hierbei immer aus einem Zustand z ∈ Z und
einem Piktogramm p ∈ P . Ein Überblick über die Verteilung der annotierten Am-
peln auf die einzelnen Klassen ist in Tabelle 3.9 dargestellt. Hierbei fällt auf, dass
sich ein Großteil der Ampeln auf wenige Klassen verteilt. So fallen ca. 77% der
Ampeln in die Klassen Rot oder Grün, jeweils ohne Piktogramm. 7 der 13 Klassen
sind mit maximal je 20 Objekten nahezu nicht vertreten. Von den Piktogrammen
ist lediglich der Pfeil nach links in einer nennenswerten Anzahl vertreten. Für ein
Training der Piktogrammklassen erscheint der BSTLD daher wenig geeignet. 170
der enthaltenen und annotierten Ampeln sind teilweise verdeckt. Dies entspricht
ca. 1,6% der enthaltenen Objekte.

Der Testdatensatz des BSTLD besteht aus 8.334 fortlaufenden Bildern, welche mit
15 FPS aufgezeichnet wurden. Es sind 13.493 annotierte Ampeln mit einer Breite
von 8,5 Pixeln im Median enthalten. Nachdem bereits im Trainingsdatensatz die
Piktogrammklassen deutlich unterrepräsentiert waren, sind diese im Testdaten-
satz überhaupt nicht enthalten. So enthält dieser lediglich vier Klassen, welche
der Menge Z aus dem Trainingsdatensatz entsprechen. Von den annotierten Ob-
jekten sind 2.088 Ampeln teilweise verdeckt, was einem Anteil von ca. 15,5% aller
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Training Training % Test Test %

Rot 3.057 28,42 5.321 39,44

Rot Gerade 9 0,08 0 -

Rot Gerade-links 1 0,01 0 -

Rot Links 1.092 10,15 0 -

Rot Rechts 5 0,05 0 -

Gelb 444 4,13 154 1,14

Grün 5.207 48,41 7.569 56,10

Grün Gerade 20 0,19 0 -

Grün Gerade-links 1 0,01 0 -

Grün Gerade-rechts 3 0,03 0 -

Grün Links 178 1,65 0 -

Grün Rechts 13 0,12 0 -

Aus 726 6,75 449 3,33

Σ Rot 4.164 38,71 5.321 39,44

Σ Gelb 444 4,13 154 1,14

Σ Grün 5.422 50,40 7.569 56,10

Σ Aus 726 6,75 442 3,33

Σ 10.756 100,00 13.486 100,00

Tabelle 3.9: Verteilung der Ampeln im BSTLD auf die verschiedenen Klassen.

annotierten Ampeln entspricht. Dies ist kritisch zu sehen, da der Trainingsdaten-
satz mit 1,6% verdeckten Objekten einen deutlich geringeren Anteil aufweist.

Zur Verwendung in der Evaluation dieser Arbeit wurde der Datensatz augmen-
tiert und ein Mapping der Klassen vorgenommen. Aus den im Verlauf der Be-
schreibung erwähnten Gründen wurden die Piktogramme im Datensatz nicht
verwendet. Hierbei wurden alle Annotationen mit Piktogramm den jeweiligen
Annotationen mit gleichem Zustand ohne Piktogramm zugeordnet. Die finale
Verteilung der Annotationen über die einzelnen Objektklassen ist in Tabelle 3.10
dargestellt.

Die Bilder des Trainingsdatensatzes wurden im Verhältnis 9:1 in einen Trainings-
und einen Validierungsdatensatz aufgeteilt. Die Bilder dieser beiden Datensätze
wurden durch zwei Augmentierungstechniken weiter angereichert, der Testda-
tensatz blieb unverändert. So wurde jedes Bild durch verschiedene perspektivi-
sche Verzerrungen verzerrt und zusätzlich an der vertikalen Achse gespiegelt.
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Datensatz Bilder Ampeln Grün Rot Gelb Aus

Training 39.727 135.124 68.160 52.256 5.546 9.162

Validierung 4.415 15.097 7.599 5.854 656 988

Test 7.147 13.486 7.569 5.321 154 442

Tabelle 3.10: Verteilung der Ampelklassen auf die Teildatensätze von BSTLD
nach erfolgter Augmentierung. Diese Aufteilung wurde im Rahmen
der nachfolgenden Experimente verwendet.

Die daraus resultierende Verteilung der Bilder und Annotationen kann aus Ta-
belle 3.10 entnommen werden.

German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB)

Der German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB)-Datensatz [217] ist ein
Datensatz zur Klassifikation von deutschen Verkehrszeichen in Bildausschnitten.
Er enthält über 50.000 Bilder mit insgesamt 43 Klassen verbreiteter deutscher Ver-
kehrszeichen. Die Bilder stammen aus Aufzeichnungen, die 2010 in der Umge-
bung von Bochum aufgenommen wurden. Es werden verschiedene Umgebun-
gen von städtisch bis Autobahn abgedeckt, wobei in den Aufnahmen verschie-
dene Beleuchtungsszenarien abgedeckt sind. Der Datensatz ist aufgeteilt in einen
Trainingsdatensatz mit 39.209 annotierten Bildern und einen Testdatensatz mit
12.630 Bildern. Die Annotationen für den Testdatensatz sind nicht veröffentlicht.
Die einzelnen Bildausschnitte haben unterschiedliche Größen, wobei sich Brei-
te und Höhe meist zwischen 20 und 60 Pixeln bewegen. Die Ausschnitte sind
hierbei nicht notwendigerweise quadratisch. Minimal messen die Bildausschnit-
te hierbei 16 Pixel und maximal 128 Pixel an der jeweils langen Seite.

3.4.2 Evaluationsmetriken

Die Evaluation der vorgestellten Ansätze erfolgt im Rahmen dieser Arbeit einzel-
bildbasiert. Hierbei wird in jedem einzelnen Eingabebild des Evaluationsdaten-
satzes zunächst die Objekterkennung durchgeführt und diese nachfolgend mit
den tatsächlich vorhandenen Objekten verglichen. So stehen einer Menge an ak-
tuell erkannten Objekten D die Menge an real vorhandenen Objekten A aus den
Annotationsdaten gegenüber. Um die Güte des verwendeten Algorithmus be-
stimmen zu können, muss zunächst eine Zuordnung zwischen den Objekten die-
ser Mengen bestimmt werden. Nur so kann erkannt werden, ob detektierte Ob-
jekte wirklich im Bild vorhanden sind und im Bild vorhandene Objekte detektiert
wurden.
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Sowohl die Detektionen als auch die Annotationen liegen allerdings in Form von
Bounding Boxen, also minimal umschließenden Rechtecken, vor. Hierbei entsteht
die Herausforderung, dass selbst kleine Positionsunterschiede zwischen Detekti-
on und Annotation eine einfache Zuordnung anhand einer Gleichheitsrelation
unmöglich machen. Aus diesem Grund müssen die Objekte anhand ihrer Ähn-
lichkeit zugeordnet werden. Um dies erreichen zu können, muss zunächst ein
Maß für die Ähnlichkeit zweier Objekte definiert werden. Bekannte Benchmarks
zur Objektdetektion wie PASCAL VOC [80] verwenden hierzu die Intersection
over Union (IoU) als Vergleichsmetrik.

IoU =
Intersection

Union
=

Abbildung 3.12: Die Intersection over Union (IoU)-Metrik zur Messung des Über-
lappungsgrades von zwei Bounding Boxen. Hierbei wird die
Schnittmenge der Boxen im Verhältnis zu deren Vereinigung be-
trachtet.

Hierbei wird, wie in Abbildung 3.12 dargestellt, die Überschneidung der beiden
zu vergleichenden Objekte in Relation zu deren belegter Gesamtfläche betrachtet.
Interpretiert man die einzelnen Objekte als Menge von Pixeln, entspricht die IoU
dem Jaccard-Koeffizienten [125]. Bezogen auf die Bounding Boxen BB je einer
Annotation a ∈ A und einer Detektion d ∈ D ist die IoU definiert als

IoU(BBd, BBa) =
BBd ∩BBa

BBd ∪BBa

(3.10)

Basierend auf diesem Ähnlichkeitsmaß muss nun noch ein Schwellwert festge-
legt werden, ab dem zwei Objektinstanzen als das selbe Objekt betrachtet wer-
den. Anhand der definierten Vergleichsmetrik IoU und dem festgelegten Schwell-
wert kann nun eine Zuordnung zwischen den Objekten d ∈ D und a ∈ A be-
stimmt werden. Diese Zuordnung ist beidseitig injektiv, in beide Richtungen aber
nicht notwendigerweise surjektiv. Hieraus ergeben sich direkt mehrere Metriken
für die Einordnung von Annotationen und Detektionen:

True Positive (TP) bezeichnet eine Detektion d, welche einer Annotation a zu-
geordnet werden konnte. Dies entspricht einer korrekten Detektion.
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False Positive (FP) steht für eine Detektion, die keiner Annotation zugeordnet
werden konnte. Es wurde ein Objekt detektiert, welches nicht existiert.

False Negative (FN) bezeichnet eine Annotation, welcher keine Detektion zu-
geordnet werden konnte. Das im Bild vorhandene Objekt wurde durch den De-
tektor nicht erkannt.

True Negative (TN) steht für eine nicht existente Annotation, welche auch nicht
detektiert wurde. Im Rahmen der Objektdetektion trifft dies auf beliebig viele
mögliche Objekte im Bild zu, weshalb diese Metrik an dieser Stelle lediglich er-
wähnt wurde, um der Vollständigkeit zu genügen.

A
us

ga
be

Negativ

Positiv

False Negative (FN)

True Positive (TP)

True Negative (TN)

False Positive (FP)

Positiv Negativ

Annotation (Wahrheit)

Abbildung 3.13: Die verschiedenen bei einer Klassifikation verwendeten Maß-
zahlen. Hierbei werden die durch einen Klassifikator ausgege-
benen Klassen (links) mit den annotierten Klassen (oben) vergli-
chen. Für den Fall einer binären Entscheidung ∈ { Positiv, Nega-
tiv } entspricht dieses Diagramm einer Konfusionsmatrix.

Eine Übersicht zur Einordnung der genannten Metriken ist in Abbildung 3.13
dargestellt. Zu beachten ist an dieser Stelle, dass bisher nur der Fall einer binären
Klassifikation mit den Klassen K ∈ { Objekt, kein Objekt } betrachtet wurde. Im
Falle der Detektion statischer Verkehrsobjekte soll nun eine weitere Metrik na-
mens False Classification (FC) die korrekt detektierten, aber falsch klassifizierten
Objekte erfassen. Diese zusätzliche Metrik ist notwendig, da bei einer Betrach-
tung der Klasse innerhalb der in Abbildung 3.13 zusammengefassten Metriken
eine falsche Klassifikation zu einer doppelten Zählung führen würde. So würde
die Detektion mit falscher Klassifikation als FP gezählt werden, da keine entspre-
chende Annotation vorhanden ist. Zusätzlich würde die eigentlich der Detekti-
on zugehörige Annotation als FN gezählt werden. Zur Evaluation der in diesem
Kapitel betrachteten hierarchischen Detektion werden die FC in den einzelnen
Hierarchiestufen getrennt betrachtet. So ist eine Messung der Güte in den einzel-
nen Stufen leicht möglich. Die FC ergeben sich entsprechend aus den FCh der
einzelnen Hierarchiestufen h wie folgt:
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FC =
H∑
h=1

FCh (3.11)

Mit den bisher vorgestellten Metriken ist ein Vergleich zwischen verschiedenen
Detektoren allerdings nur sehr bedingt möglich, da hier gegensätzliche Aussa-
gen der verschiedenen Metriken zu unklaren Ergebnissen führen können. Aus
diesem Grund werden weitere, kombinierte Metriken verwendet, um eine bes-
sere Vergleichbarkeit der Detektoren zu erreichen. Hierzu zählt der Anteil der
korrekt detektierten Objekte (TP) unter allen detektierten Objekten – auch Preci-
sion genannt.

Precision =
TP

TP + FC + FP
(3.12)

Die Precision ist also eine Maßzahl dafür, wie viele der detektierten Objekte tat-
sächlich vorhanden sind. Zusätzlich bestimmt wird der Anteil der korrekt detek-
tierten Objekte unter allen Annotationen, der auch als Recall bezeichnet wird.

Recall =
TP

TP + FC + FN
(3.13)

Der Recall sagt damit aus, wie viele der vorhandenen Objekte erkannt wurden.
Mit Precision und Recall sind nun zwei aussagekräftigere, kombinierte Metri-
ken verfügbar. Allerdings heben beide je eine Eigenschaft von Objektdetektoren
hervor und so bleiben erneut zwei verschiedene Maßzahlen zur Bewertung. Für
einen direkten Vergleich anhand einer einzigen Metrik wird zusätzlich der soge-
nannte F1-Score verwendet.

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(3.14)

Dieser kombiniert Recall und Precision zu einem einzigen Wert im Wertebereich
[0, 1] und ermöglicht so eine vergleichende Aussage zwischen verschiedenen Al-
gorithmen. Die auf den einzelnen Bildern erhobenen Metriken werden im Rah-
men der Gesamtevaluation auf dem entsprechenden Testdatensatz entsprechend
ihrer Charakteristika mittels Summen- oder Mittelwertbildung kombiniert.

Neben der Detektionsgüte spielt auch die Laufzeit der bewerteten Algorithmen
eine wesentliche Rolle. Diese setzt sich zusammen aus der reinen Ausführungs-
zeit des CNN und der Laufzeit der Nachverarbeitung. Für die einzelnen Zeiten
wird der Mittelwert, die Standardabweichung sowie die maximal beobachtete
Laufzeit angegeben. So kann eine obere Abschätzung durchgeführt werden.
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3.4.3 Ampeldetektion mit CNNs – DeepTLR

Die Evaluation des in dieser Arbeit in Abschnitt 3.3.2 vorgestellten Ansatzes zur
Detektion von statischen Verkehrsobjekten durch einen CNN-basierten Ansatz
wurde anhand des Anwendungsfalles der Ampelerkennung durchgeführt. Die
konkret verwendete Architektur wird für diesen Anwendungsfall auch als Deep
Traffic Light Recognition (DeepTLR) bezeichnet. Zur Ermittlung der generellen
Leistungsfähigkeit wurden zwei verschiedene Experimente durchgeführt. Diese
unterscheiden sich im Wesentlichen durch die im zugrundeliegenden Lernpro-
blem definierten Klassen.

So wurde für das erste Experiment eine Zweiklassendetektion mit den Klassen
K ∈ { Rot, Grün } durchgeführt. Im zweiten Experiment wurde die Anzahl der
Klassen ausgeweitet, um alle Zustände einer Ampel abdecken zu können. Somit
wurde K ∈ { Rot, Grün, Rot-Gelb, Gelb } für dieses Experiment verwendet. Beide
Experimente wurden auf den Daten des in Abschnitt 3.4.1 beschriebenen Deep-
TLR-Datensatzes durchgeführt. Die Architektur des DeepTLR-Ansatzes basiert
in beiden Fällen auf dem AlexNet-Encoder.

Rot-Grün-Detektion

Zur Evaluation der Leistungsfähigkeit des DeepTLR-Ansatzes wurden in einem
ersten Experiment Modelle zur Detektion von roten und grünen Ampeln trai-
niert. Dies hat im Wesentlichen zwei Gründe: Die Klassen, welche die anderen
Zustände einer Ampel repräsentieren, sind im DeepTLR-Datensatz aufgrund ih-
res selteneren Auftretens deutlich unterrepräsentiert. Zusätzlich war von Beginn
an zu erwarten, dass der initiale Ansatz mit einer steigenden Anzahl an gleich-
artigen Klassen eine geringere Detektionsgüte erreicht. So wurde zunächst ein
reduziertes Zweiklassenproblem zur Evaluation der generellen Detektionsgüte
für Ampeln gewählt.

Zum Training der Modelle wurden zwei verschiedene Versionen des DeepTLR-
Datensatzes verwendet. In der ursprünglichen Version des Datensatzes wurden
alle Objekte mit einer Breite von unter 4 Pixeln herausgefiltert. Für dieses Experi-
ment wurde ein weiterer Datensatz erzeugt, bei dem zusätzlich auch alle Objekte
mit einer Breite zwischen 4 und 8 Pixeln entfernt wurden. So sollte der Einfluss
dieser Objekte auf den Trainingsprozess untersucht werden. Der Testdatensatz
ist davon nicht betroffen und für beide Datensätze identisch.

Zur Evaluation verschiedener Konfigurationen wurden vier verschiedene Mo-
delle trainiert. Zunächst wurde eine Basiskonfiguration erstellt, welche lediglich
den Datensatz mit Objekten einer Breite von 8 und mehr Pixeln enthält. Auch
wurden hierbei für das Modell keine vortrainierten Gewichte zur Initialisierung
der Filterkerne verwendet. In einem zweiten Modell wurden diese vortrainier-
ten Gewichte zur Initialisierung verwendet. Ein drittes Modell wurde auf dem
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vollen Datensatz mit den kleinen Objekten trainiert. Da beide Variationen zu Ver-
besserungen gegenüber der Basiskonfiguration führten, wurde ein finales Deep-
TLR-Modell mit allen Variationen trainiert. Das Training der Modelle fand auf
verkleinerten Bildern der Auflösung 640 × 480 Pixel statt. Die Evaluation wurde
für jedes Modell sowohl auf dieser Auflösung als auch auf der Ursprungsauflö-
sung durchgeführt. Die einzelnen Ergebnisse sind in Tabelle 3.11 aufgeführt.

Modell Auflösung TP FP FN FC Precision Recall F1

Basiskonfig.

640 x 480

413 42 80 132 70,4% 66,1% 68,2%
Pretrained 427 38 58 140 70,6% 68,3% 69,4%
Kleine Ampeln 546 99 29 50 78,6% 87,4% 82,7%
DeepTLR 567 59 22 36 85,6% 90,7% 88,1%

Basiskonfig.

1.280 x 960

457 15 153 15 93,8% 73,1% 82,2%
Pretrained 488 21 131 6 94,8% 78,1% 85,6%
Kleine Ampeln 569 38 56 0 93,7% 91,0% 92,4%
DeepTLR 571 25 53 1 95,6% 91,4% 93,5%

Tabelle 3.11: Ergebnisse für die verschiedenen Modelle der Rot-Grün-Detektion
auf dem DeepTLR-Datensatz.

Es ist klar zu erkennen, dass die zusätzliche Verwendung kleiner Objekte einen
deutlich positiven Einfluss auf die Ergebnisse des entsprechenden Modells in bei-
den Auflösungen hatte. Einen geringen positiven Effekt konnte auch die Initiali-
sierung der Gewichte durch ein auf ImageNet [200] trainiertes Klassifikationsnetz
beitragen. Dies war ebenfalls für beide Auflösungen zu beobachten. Eine kombi-
nierte Variante konnte die vorherigen Modelle in beiden Auflösungen nochmals
übertreffen. Ein weiteres Ergebnis ist die Überlegenheit von den auf der gerin-
gen Auflösung trainierten Modellen auch auf der höheren Auflösung. Trotz ei-
nes Trainings auf einer lediglich reduzierten Auflösung konnten auf der höheren
Auflösung sehr gute Ergebnisse erzielt werden.

Mehrklassen-Detektion

Zur Evaluation der Mehrklassenfähigkeit des vorgestellten DeepTLR-Ansatzes in
der finalen Konfiguration aus dem ersten Experiment wurde in einem weiteren
Experiment ein Modell für alle Ampelklassen trainiert. Da in den ursprünglichen
DeepTLR-Daten nur wenige Ampeln der Klassen Gelb und Rot-Gelb vorhanden
waren, wurde durch intensive Augmentierung zumindest das Ungleichgewicht
zwischen den Klassen vermindert. Die Ergebnisse des trainierten Modells sind in
Tabelle 3.12 dargestellt.

Es ist klar erkennbar, dass das trainierte Modell nicht in der Lage war, eines der
Objekte der neuen Klassen korrekt zu erkennen. Der Zustand Gelb wurde meist
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Hintergrund Grün Rot Gelb Rot-Gelb

Hintergrund x 81 8 0 0
Grün 17 418 0 0 0
Rot 24 31 160 0 0
Gelb 3 17 9 0 0
Rot-Gelb 4 2 27 0 0

Tabelle 3.12: Konfusionsmatrix für die Mehrklassendetektion von DeepTLR mit
geringerer Auflösung auf dem DeepTLR-Datensatz. Die Zeilen ent-
halten die Ausgabe, in den Spalten sind die annotierten Klassen dar-
gestellt. In der Zeile Hintergrund sind False Negative Objekte einge-
tragen.

fälschlicherweise als Zustand Grün erkannt und der Zustand Rot-Gelb dem Zu-
stand Rot zugeordnet. In den jeweiligen Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist hier-
bei meist, wie in Abbildung 3.7 dargestellt, eine gewisse Wahrscheinlichkeit für
die korrekte Klasse zu erkennen. Die Klassen Rot und Grün sind an dieser Stelle
allerdings dominant.

3.4.4 Hierarchische Ampeldetektion – HDTLR

Die in Abschnitt 3.3.3 eingeführte Architektur HDTLR zur hierarchischen De-
tektion statischer Verkehrsobjekte soll nun am Beispiel der Ampeldetektion eva-
luiert werden. Hierzu wurde zunächst der hierarchische HDTLR-Ansatz dem
nicht hierarchischen DeepTLR-Ansatz vergleichend gegenübergestellt. Für die-
se Evaluation wurde der in Abschnitt 3.4.1 eingeführte DeepTLR-Datensatz ver-
wendet. Für die Evaluation wurde der Originaldatensatz mit einer Bildgröße
von 1.280 × 960 Pixeln, sowie eine Version mit einer reduzierten Bildgröße von
640 × 480 Pixeln verwendet. So konnten die Auswirkungen einer verringerten
Auflösung auf die beiden Ansätze untersucht werden. Für beide Verfahren wur-
den mit Ausnahme der Detektionshierarchie identische Netzwerkarchitekturen
auf Basis von AlexNet [144] verwendet. Auch die Parameter zum Training der
Netze und Clustering der Ausgaben wurden identisch gewählt.

Das zur Evaluation verwendete Lernproblem enthält die 4 Klassen K ∈ { Rot,
Grün, Gelb, Rot-Gelb }, wobei für die hierarchische Detektion zusätzlich die Klas-
se Ampel eingeführt wurde. Somit werden zwar die Möglichkeiten der vorge-
stellten hierarchischen Detektion noch nicht komplett genutzt, allerdings ist aus
bisherigen Experimenten bekannt, dass dieses Lernproblem für den klassischen
DeepTLR-Ansatz bereits herausfordernd ist. So kann ein Einfluss der hierarchi-
schen Detektion bereits mit diesem einfachen Beispiel gezeigt werden. Die für
dieses Experiment verwendete Hierarchie besitzt zwei Stufen. Stufe 1 kennt nur
die Klassen Ampel und Hintergrund, wobei für die Klasse Hintergrund keine Boun-
ding Boxen geschätzt werden. In Stufe 2 besitzt die Klasse Ampel als Kindknoten
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die genannten Zustandsklassen. Die Ergebnisse dieses Vergleichs sind in Tabel-
le 3.13 dargestellt.

Modell Auflösung TP FP FN FC Precision Recall F1

DeepTLR [13] 640 x 480 578 89 48 86 76,8% 81,2% 78,9%
HDTLR [8] 621 93 65 26 84,0% 87,2% 85,5%

DeepTLR [13] 1.280 x 960 514 17 197 1 96,6% 72,2% 82,6%
HDTLR [8] 682 52 24 6 92,2% 95,8% 94,0%

Tabelle 3.13: Vergleich von DeepTLR mit dem hierarchischen HDTLR mit identi-
schen Encodern auf zwei verschiedenen Auflösungen.

Es ist zu erkennen, dass der F1-Score in beiden Bildauflösungen für den hierar-
chischen Ansatz dem nicht hierarchischen Ansatz deutlich überlegen ist. Bei dem
Experiment in hoher Eingabeauflösung beträgt hier der Unterschied sogar 11 Pro-
zentpunkte. Für die geringere Auflösung kann die Hierarchie auch die Fehlklassi-
fikationen deutlich reduzieren. Hierbei ist für die hohe Auflösung auffällig, dass
der hierarchische Ansatz deutlich mehr False Positive (FP) und geringfügig mehr
False Classification (FC) verursacht. Dies lässt sich allerdings erklären durch die
deutlich geringere Anzahl an nicht erkannten Ampeln. So ist anzunehmen, dass
hier das zur Begründung eines hierarchischen Ansatzes dargestellte Problem der
verteilten Wahrscheinlichkeiten verstärkt auftritt und so für viele Ampeln der
Klassifikationsschwellwert der einzelnen Regionen nicht mehr erreicht wird. Die
Ergebnisse zeigen auch klar, dass eine Detektion auf einer höheren Auflösung
eine deutliche Steigerung der Detektionsgüte ermöglicht.

Ampelhierarchie

HintergrundAmpel

GelbRot Grün Rot-Gelb

 

L3 (Rot, Pfeile) L3 (Grün, Pfeile) L3 (Gelb, Pfeile) L3 (Rot-Gelb, Pfeile)

L2 (Zustand)

L1 (Objekt)

OO OO  

Abbildung 3.14: Dreistufige Hierarchie für das Lernproblem der Ampelerken-
nung mit Erkennung von Zustand und Piktogrammen. Ähnlich
veröffentlicht in: [8]
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In einem weiteren Experiment wurde der hierarchische Ansatz mit einer vol-
len, aus drei Stufen bestehenden, Ampelhierarchie und verschiedenen Encodern
zur Extraktion der Features evaluiert. Die verwendete Hierarchie ist in Abbil-
dung 3.14 dargestellt. Um sämtliche Hierarchiestufen der Architektur trainieren
zu können, wurde der in Abschnitt 3.4.1 eingeführte HDTLR-Datensatz erstellt.
Auf diesem Datensatz wurden Modelle mit den Encoder-Architekturen Alex-
Net [144], VGG16 [212] und GoogLeNet [222] trainiert und evaluiert. Hierbei
wurden, wie bereits im vorherigen Experiment, die Untersuchungen für zwei
verschiedene Eingabeauflösungen durchgeführt. Die Ergebnisse dieser Experi-
mente sind vergleichend in Tabelle 3.14 dargestellt.

Modell Auflösung TP1 FP1 FN1 FC2 FC3 F1 H2 H3

∏
AlexNet

640 x 480
730 163 186 5 3 80,7% 99,3% 99,6% 79,8%

VGG 831 152 85 18 9 87,5% 97,8% 98,9% 84,7%
GoogLeNet 714 248 202 16 5 76,0% 97,8% 99,3% 73,8%

AlexNet
1.280 x 960

768 158 148 2 12 83,4% 99,7% 98,4% 81,9%
VGG 876 181 40 5 27 88,8% 99,4% 96,9% 85,6%
GoogLeNet 718 243 198 19 8 76,5% 97,4% 98,9% 73,6%

Tabelle 3.14: Evaluation der hierarchischen Detektion und Vergleich verschiede-
ner Architekturen zur Extraktion von Features auf dem HDTLR-Da-
tensatz.

Auch hier ist zu erkennen, dass die Modelle auf der höheren Auflösung bessere
Ergebnisse erzielen. Eine Ausnahme ist allerdings das auf GoogLeNet aufsetzen-
de Modell, welches mit Abstand am schlechtesten abschneidet. Hier sind für die
unterschiedlichen Eingabeauflösungen keine großen Unterschiede erkennbar. Es
ist auch zu erkennen, dass die auf der VGG-Architektur aufbauenden Modelle
in beiden Auflösungen überlegen sind. Das VGG-Modell der niedrigen Auflö-
sung übertrifft sogar die Modelle der anderen Encoder-Architekturen der hohen
Auflösung deutlich. Bezüglich der hierarchischen Detektion ist festzustellen, dass
bei sämtlichen Modellen nur wenige Fehlklassifikationen der erkannten Objekte
auftreten. So liegt der Anteil der korrekt klassifizierten Objekte in jeder Hierar-
chiestufe bei 97% bis knapp 100%.

Analyse der Laufzeiten

Für die in diesem Experiment trainierten Modelle wurde ebenfalls eine umfang-
reiche Laufzeitanalyse durchgeführt. Grundlage für diese Analyse war eine Nvi-
dia GeForce GTX 980 Ti Grafikkarte sowie die Frameworks CUDA 7.5 und cuD-
NN 3.0.07 von Nvidia. Hierbei wurde für jedes Modell getrennt die Ausführungs-
zeit des eigentlichen Netzes und die Ausführungszeit der Nachverarbeitung über
den kompletten Testdatensatz hinweg gemessen. Es wurde jeweils die durch-
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schnittliche Dauer (µ), die Standardabweichung (σ) und die maximale Dauer er-
mittelt. Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Tabelle 3.15 dargestellt.

Modell Auflösung Netzwerk (ms) Post (ms)
∑

µ σ max µ σ max µ max

AlexNet
640 x 480

31,9 2,2 37,8 0,9 0,4 4,1 32,8 41,9
VGG 76,2 1,0 83,0 2,2 0,5 4,9 78,4 87,9
GoogLeNet 71,1 2,3 88,9 2,2 0,3 4,7 73,3 93,6

AlexNet
1.280 x 960

96,2 0,8 105,1 7,4 1,0 15,2 103,6 120,3
VGG 264,7 2,4 269,2 7,7 1,5 22,9 272,4 292,1
GoogLeNet 188,9 1,6 206,7 6,9 0,3 8,1 195,8 214,8

Tabelle 3.15: Laufzeiten der Modelle mit den verschiedenen Encodern auf dem
HDTLR-Datensatz.

Bei Betrachtung der Netzlaufzeiten zwischen den verschiedenen Auflösungen ist
festzustellen, dass diese nicht linear mit der Anzahl der verarbeiteten Pixel steigt.
Die Zahl der Pixel ist zwischen geringer Auflösung und hoher Auflösung um den
Faktor 4 erhöht. Für die verschiedenen Modelle schwankt dieser Faktor deutlich.
Für die AlexNet-Modelle beträgt er 3, für die GoogLeNet-Modelle 2,7 und für die
VGG-Modelle 3,5. Hier scheint mit VGG das größte Modell die Graphics Proces-
sing Unit (GPU) oder genauer gesagt den Speicher der GPU bereits stark auszu-
lasten.

Betrachtet man die Anforderungen der Anwendungsdomäne an derartige Algo-
rithmen, welche in Abschnitt 3.1 analysiert wurden, so ist dort eine Verarbei-
tungsgeschwindigkeit von unter 100 ms gefordert, um eine Ausführungsrate von
10 Hz erreichen zu können. Für die bislang nicht optimierten Modelle trifft dies
im Wesentlichen auf die Modelle für die geringe Auflösung zu. Sämtliche dieser
Modelle erfüllen die Anforderung, unter 100 ms zur Ausführung zu benötigen.
Mit dem VGG-Modell ist hierbei auch bereits ein Modell vertreten, welches die
Ergebnisse der anderen Encoder auch auf der hohen Auflösung übertrifft. Al-
lerdings wäre eine Anwendung auf der höheren Auflösung wünschenswert, da
hierdurch die Qualität der Ausgaben weiter gesteigert werden kann.

Hierarchische Klassifikation

Zur weiteren Bewertung der hierarchischen Klassifikation wurden die korrekt
detektierten, aber falsch klassifizierten Objekte näher untersucht. Vor allem die
Entfernung dieser falsch klassifizierten Objekte und damit ihre Größe im Einga-
bebild spielt eine entscheidende Rolle. Hier muss beachtet werden, dass ein Teil
dieser Klassifikation die Erkennung von Piktogrammen innerhalb der einzelnen
Ampelsegmente enthält. Bei einer Größe der gesamten Ampel im Eingabebild
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von nur wenigen Pixeln ist dies nicht zu vernachlässigen. So steigt die Schwie-
rigkeit dieser Klassifikation mit Abnahme der Objektbreite um jeden Pixel deut-
lich.

Um den Einfluss der Objektgröße im Bild auf eine mögliche Fehlklassifikation
zu untersuchen, wurden die Ergebnisse auf dem HDTLR-Datensatz ausgewertet.
Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Abbildung 3.15 dargestellt. Es ist klar
zu erkennen, dass die Klassifikationsfehler lediglich bei Objekten mit einer maxi-
malen Breite von 10 Pixeln auftreten. Bei Objekten mit einer Größen von mehr als
10 Pixeln im Eingabebild konnte kein Klassifikationsfehler beobachtet werden.
Die meisten Klassifikationsfehler treten bis zu einer Objektbreite von 6 Pixeln
auf. Somit kann angenommen werden, dass Klassifikationsfehler im Wesentli-
chen bei weit entfernten Ampeln auftreten. Sobald sich die Entfernung zu den
entsprechenden Ampeln verringert, können auch diese zuverlässig klassifiziert
werden. Müssen auch Ampeln in größerer Entfernung zuverlässig klassifiziert
werden, kann dies durch eine Anpassung des Kamera-Setups am Zielfahrzeug
erreicht werden.
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Abbildung 3.15: Analyse der durch die hierarchische Detektion detektierten, aber
falsch klassifizierten Ampeln in Abhängigkeit ihrer Größe. Erst-
veröffentlichung in: [20]

Detektion kleiner Ampeln – BSTLD

Für eine Evaluation der Leistungsfähigkeit besonders bei kleinen Ampeln und
einer vergleichenden Evaluation mit anderen Ansätzen wurde der vorgestellte
hierarchische Detektor auf dem BSTLD-Datensatz evaluiert. Der Datensatz ent-
hält mit den Ampelzuständen im Testdatensatz lediglich zwei Hierarchiestufen,
weshalb eine um die Piktogrammebene bereinigte Klassenhierarchie verwendet
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wurde. Mit dieser Klassenhierarchie wurde ein hierarchisches VGG-Model trai-
niert und evaluiert. Die Ergebnisse dieser Evaluation sind in Tabelle 3.16 darge-
stellt. Auffällig ist hierbei, dass im Vergleich zu den Ergebnissen auf dem HDTLR-
Datensatz bei vergleichbarem Recall eine um ca. 4 Prozentpunkte geringere Pre-
cision erreicht wird.

Auflösung TP1 FP1 FN1 FC2 Precision Recall F1 H2

640 x 480 12.280 2.858 1.206 220 81,1% 91,1% 85,2% 98,2%

Tabelle 3.16: Ergebnisse der Evaluation des hierarchischen VGG-Models auf dem
BSTLD-Datensatz.

So scheint ein Training mit vielen sehr kleinen Objekten zu dem Ergebnis zu füh-
ren, dass sehr viele Strukturen durch den Detektor als Ampel fehlinterpretiert
werden. Dies ist allerdings wenig verwunderlich, da es sich in diesem Fall um
Objekte mit einer Breite von 2-3 Pixeln handelt. Mit dieser Anzahl an Pixeln kann
die Struktur einer Ampel nicht ansatzweise adäquat abgebildet werden. Meist be-
schränkt sich die Abbildung auf einen hell-dunkel-hell Übergang bei hellem Hin-
tergrund. Da solche Strukturen in Bildern sehr häufig vorkommen, ist eine feh-
lerhafte Erkennung von Objekten bei derartigen Trainingseingaben plausibel.
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Abbildung 3.16: Güte des VGG-Detektors bei geringer Auflösung auf dem
BSTLD-Datensatz abhängig von der Entfernung der Objekte.
Grün steht für eine korrekte Detektion, rot für eine Fehldetek-
tion, orange für eine nicht erkannte Ampel und gelb für eine
falsche Klassifikation. Erstveröffentlichung in: [8]
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Zur Einordnung der Zahlen wurde ebenfalls eine Analyse der Ergebnisse in Ab-
hängigkeit zu der Größe der jeweiligen Bounding Box durchgeführt. Die Ergeb-
nisse sind in Abbildung 3.16 dargestellt. Es ist klar zu erkennen, dass die nicht
erkannten Ampeln (FN) im Wesentlichen weniger als 5 Pixel breit sind. Auch die
falsch klassifizierten Ampeln sind meist maximal 6 Pixel breit. Alle falsch klassifi-
zierten Ampeln hatten maximal eine Breite von 10 Pixeln, was mit den bisherigen
Erkenntnissen auf dem HDTLR-Datensatz übereinstimmt. Bei den Fehldetektio-
nen (FP) ist zu beobachten, dass diese über die komplette Breite der möglichen
Ampelbreiten auftreten. Auch treten diese in Bereichen auf, in denen keine realen
Ampeln mehr vorhanden sind. Somit erscheint ein Zusammenhang mit kleinen
Objekten und zufälligen Strukturen im Bild wahrscheinlich.

Im Rahmen der Evaluation auf dem BSTLD wurden die Ergebnisse auch mit
den Ergebnissen des Ansatzes von Behrendt et al. [44] verglichen. Da diese Er-
gebnisse allerdings lediglich in Form einer grafischen Recall-Precision-Kurve in
der entsprechenden Publikation vorlagen, wurden die Werte aus der HDTLR-
Evaluation in die entsprechende Grafik eingefügt. Da den finalen Objekten durch
den HDTLR-Ansatz keine Wahrscheinlichkeiten zugewiesen werden, ist eine di-
rekte Erzeugung einer entsprechenden Kurve nicht ohne weiteres möglich. Es
wurden allerdings die für das VGG-Modell ermittelten Werte für Precision und
Recall in der Grafik ergänzt und in Abbildung 3.17 dargestellt. Wie in der Ab-
bildung zu erkennen ist, erreicht das hier vorgestellte hierarchische Modell bei
gleicher Precision einen um ca. 20 Prozentpunkte höheren Recall. Die Klassifi-

Abbildung 3.17: Vergleich zwischen dem HDTLR-VGG-Modell und dem Ansatz
von Behrendt et al. [44]. Da in der Publikation von Behrendt et al.
keine Werte angegeben sind, wurde die Kurve aus der Publika-
tion übernommen und um die Ergebnisse von HDTLR ergänzt.
Quelle: [44]
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kationsgenauigkeit der Ampelzustände ist bei Behrendt et al. mit 95,1 % angege-
ben, was durch den vorgestellten HDTLR-Ansatz mit 98,1 % ebenfalls übertroffen
werden konnte.

3.4.5 Klassengruppierung zur Hierarchieerzeugung

Die Evaluation der vorgestellten Vorgehensweise zur Gruppierung von Objekt-
klassen soll nachfolgend anhand des Lernproblems der Verkehrszeichenerken-
nung durchgeführt werden. Durch die Wahl dieses Lernproblems soll eine aus-
reichend große Menge an unterschiedlichen Klassen als Grundlage für die Grup-
pierung bereitgestellt werden. Beispielhaft für das Lernproblem der Verkehrs-
zeichenerkennung wurde der in Abschnitt 3.4.1 vorgestellte German Traffic Sign
Recognition Benchmark (GTSRB)-Datensatz verwendet. Die verwendete CNN-
Architektur zur Klassifikation der Daten ist eine reduzierte Architektur mit Ähn-
lichkeit zu VGG13. Sie besteht aus 8 Convolution- und 3 MaxPooling-Schichten.

Abbildung 3.18: Konfusionsmatrix nach der Gruppierung der Objektklassen des
Lernproblems der Verkehrszeichenerkennung. Erstveröffentli-
chung in: [31]
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Die finalen Schichten sind ein Global Average Pooling, gefolgt von einem Soft-
max. Details zur Architektur sind in [31] zu finden.

Das Verfahren wurde durchgeführt, wie in Abschnitt 3.3.3 beschrieben und in Al-
gorithmus 3.1 dargestellt. Die hieraus resultierende Konfusionsmatrix ist in Ab-
bildung 3.18 abgebildet.

Die resultierende Ordnung der Klassen entspricht hierbei in weiten Teilen einer
für dieses Lernproblem erwartbaren Gruppierung nach geometrischen Gesichts-
punkten. Lediglich im mittleren Segment der Matrix scheinen sich die geometri-
schen Formen etwas zu durchmischen. Ein Blick auf die Klassifikationszahlen in
der Matrix zeigt allerdings, dass in diesem Bereich nur wenige Objektinstanzen
vorhanden waren und so eine gewisse Ungenauigkeit möglich ist.

Es ist allerdings klar zu erkennen, dass die Besetzung der resultierenden Matrix
auf die Diagonale fokussiert ist. Somit erfüllt der vorgeschlagene Algorithmus
sein Optimierungsziel. Auch scheint der Algorithmus geeignet, optisch ähnliche
Klassen sinnvoll zu ordnen. Um dies folgern zu können, muss allerdings vor-
ausgesetzt werden, dass eine Korrelation zwischen dem Empfinden für optische
Ähnlichkeit von Betrachter und Algorithmus gegeben ist.

3.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurde zunächst ein CNN-basierter Ansatz zur Detektion von
statischen Verkehrsobjekten vorgestellt, welcher um eine Komponente zur hier-
archischen Detektion erweitert wurde und so zur Detektion einer Vielzahl ähn-
licher Objekte verwendet werden kann. Da ein besonderes Augenmerk bei der
Detektion statischer Verkehrsobjekte auf deren meist geringer Abbildungsgröße
in den zu untersuchenden Eingabebildern liegt, wurden zusätzlich Strategien zur
Detektion kleiner Objekte vorgestellt.

Bereits die nicht hierarchische Architektur zur Detektion der zwei wichtigsten
Ampelklassen Rot und Grün konnte in einer ersten Evaluation sehr gute Ergeb-
nisse erzielen. Die im Rahmen des HDTLR-Ansatzes eingeführte hierarchische
Detektion von statischen Verkehrsobjekten konnte in nachfolgenden Versuchen
zur hierarchischen Detektion von Ampeln mit sämtlichen Ampelklassen sowie
der zusätzlichen Erkennung der Piktogramme zur Richtungsanzeige in der Am-
pel klar die Überlegenheit gegenüber dem nicht hierarchischen Ansatz zeigen.
Auf dem Bosch Small Traffic Lights Datensatz konnte zudem gezeigt werden,
dass der HDTLR-Ansatz dem State of the Art auf diesem Datensatz überlegen ist.
Auch ist bisher kein anderes System neben der hier vorgestellten hierarchischen
Detektion bekannt, das systematisch verschiedene Piktogramme in Ampeln er-
kennen kann.

Es konnte auch gezeigt werden, dass der vorgestellte Ansatz mit verschiedenen
Netzen zur Extraktion von Features verwendet werden kann, wobei im direkten
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Vergleich durchaus qualitative Unterschiede erkennbar sind. Das Teilnetz zur Er-
füllung des eigentlichen Tasks der Detektion statischer Verkehrsobjekte kann in
dieser Form offenbar als Teil einer Architektur gemäß des in Kapitel 5 vorgestell-
ten MultiNet-Konzeptes eingesetzt werden.

Im Hinblick auf den realen Einsatz in einem Autonomen Fahrzeug liefert der vor-
gestellte Ansatz für eine Einzelbildklassifikation bereits sehr gute Ergebnisse, für
welche allerdings erst im Rahmen einer kompletten Verarbeitungskette eine soli-
de Einschätzung getroffen werden kann. In Bezug auf die geforderte Laufzeit des
Verfahrens erfüllen vor allem die qualitativ besten Architekturen die Anforde-
rungen bislang nicht. Allerdings ist an dieser Stelle anzumerken, dass die vorge-
stellten Architekturen und Modelle bislang nicht mit Optimierungsmethoden für
CNNs optimiert wurden. Eine derartige Untersuchung auf Basis des in diesem
Kapitel vorgestellten HDTLR ist in Kapitel 7 zu finden. Im Rahmen dieser Unter-
suchung wird eine Strategie vorgestellt, durch welche die Laufzeit der trainierten
HDTLR-Modelle deutlich reduziert werden kann.
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Abbildung 4.1: 3D Detektion dynamischer Verkehrsobjekte in Vogelperspektive.
Erkannte Objekte werden in Grün dargestellt, die wahren Objekte
in Cyan. Erstveröffentlichung in: [6]

Bisher wurde gezeigt, wie durch einen auf einer CNN-Architektur basierenden
Objektdetektor statische Verkehrsobjekte im Bildraum detektiert werden kön-
nen. Neben diesen Objekten, die im Wesentlichen durch Verkehrszeichen und
Ampeln repräsentiert sind, gibt es allerdings eine Vielzahl weiterer Objekte in
der Umgebung eines Autonomen Fahrzeugs. Hierunter fallen vor allem andere
Verkehrsteilnehmer, welche potentiell relevant für aktuelle und zukünftige Ver-
kehrsentscheidungen sind. Diese lassen sich charakterisieren als nicht ortsfeste,
also bezüglich ihrer Position dynamische Objekte. Der Begriff dynamische Ver-
kehrsobjekte wird an dieser Stelle wie folgt definiert:

Definition 3. Ein dynamisches Verkehrsobjekt bezeichnet ein Objekt, wel-
ches die eigene Position im Verkehrsraum eigenständig ändern kann,
also nicht ortsfest ist.

Dies beinhaltet vor allem andere Verkehrsteilnehmer wie Fahrzeuge, Fahrrad-
fahrer oder Fußgänger. An einen Objektdetektor zur Detektion dieser dynami-
schen Verkehrsobjekte müssen andere Anforderungen gestellt werden, als dies
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noch für die Detektion statischer Verkehrsobjekte in Kapitel 3 der Fall war. Wie
in Abbildung 4.1 dargestellt, können dynamische Verkehrsobjekte erst in eine
Umgebungsrepräsentation integriert werden, wenn diese in 3D detektiert wur-
den. Detailliert wird die zugrundeliegende Problemstellung in Abschnitt 4.1 er-
läutert. Nachfolgend wird in Abschnitt 4.2 ein Überblick über verwandte Ar-
beiten aus der Domäne der Detektion dynamischer Verkehrsobjekte gegeben. In
Abschnitt 4.3 wird ein eigener Ansatz zur Detektion dynamischer Objekte vor-
gestellt. Dieser wird auf verschiedene Architekturen angewandt, welche in Ab-
schnitt 4.4 in einer Evaluation untersucht werden. Eine abschließende Diskussion
des vorgestellten Ansatzes wird in Abschnitt 4.5 durchgeführt. Teile dieses Kapi-
tels wurden bereits in der Publikation [6] vorgestellt. Ebenfalls flossen Ergebnisse
der Abschlussarbeit [19] in dieses Kapitel ein.

4.1 Problembeschreibung

Im Vergleich zu den in Kapitel 3 vorgestellten statischen Verkehrsobjekten un-
terscheiden sich die Charakteristika dynamischer Verkehrsobjekte in mehreren
Punkten deutlich. So interagieren diese Verkehrsobjekte häufig im selben Stra-
ßenbereich mit dem Eigenfahrzeug. Gerade im urbanen Verkehr sind hierbei Ab-
stände von deutlich unter einem Meter nicht selten. Auch muss bei dynamischen
Verkehrsobjekten grundsätzlich davon ausgegangen werden, dass sich ihre Posi-
tion zu jedem Zeitpunkt ändern kann. Dynamische Verkehrsobjekte im Fahrzeu-
gumfeld sind meist in Bewegung, was eine hohe Aktualität der Positionsbestim-
mung notwendig macht. In einem Idealfall verläuft diese Bewegung parallel zum
beobachtenden Eigenfahrzeug, also kreuzungsfrei. Gerade durch Fußgänger im
generellen Straßenverkehr oder beliebige andere Verkehrsteilnehmer an Ausfahr-
ten, Einmündungen oder Kreuzungen kann die Bewegungsrichtung auch den
Fahrweg des Eigenfahrzeugs kreuzen.

Zusätzlich existiert für die meisten Objektklassen eine hohe Varianz innerhalb
der Klasse. So können allein zwischen einzelnen PKW mehr als 100% Größenun-
terschied liegen, vergleicht man beispielsweise einen Smart mit einem Audi Q7
oder einem Mercedes Vito. Ebenfalls bei Fußgängern oder Radfahrern können
gerade zwischen Kindern und erwachsenen Personen erhebliche Größenunter-
schiede vorhanden sein. So müssen, neben der Position eines dynamischen Ver-
kehrsobjektes, auch dessen individuelle Abmessungen im Rahmen der Detektion
ermittelt werden.

Sowohl für die Positionierung der Objekte, als auch die Schätzung der individuel-
len Abmessungen erscheint daher eine Detektion in Form einer 2D Bounding Box
in Bildkoordinaten ungeeignet. Die Position im Kamerabild lässt an dieser Stelle
nur wenige Rückschlüsse auf die genaue Position in der dreidimensionalen Um-
gebung zu. Im Rahmen der Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen erfolgte
die Detektion bisher oft in Bildkoordinaten, eine Detektion in 3D Kamerakoor-
dinaten kann hier allerdings eine deutlich genauere, räumliche Positionierung
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liefern. In Form einer detektierten 3D Bounding Box können auch die Objektab-
messungen direkt und eindeutig durch den Detektor bestimmt werden.

Zu beachten ist hierbei, dass in diesem Fall aus einem zweidimensionalen Sen-
sor anhand von Tiefeninformation eine dreidimensionale Information gewon-
nen werden soll. Bisher wurde hierfür meist Tiefensensorik wie die Stereokame-
ra [169] verwendet. In den vergangenen Jahren konnte allerdings gezeigt wer-
den, dass eine Schätzung der Tiefe auch aus monokularen Bildern mittels CNN
möglich ist [76]. Allerdings ist die Präzision einer Detektion allein basierend auf
monokularen Kameras vermutlich nicht ausreichend zur autonomen Erfüllung
der Fahraufgabe.

Aus diesem Grund mag eine weitere Verarbeitung der detektierten Objekte im
Rahmen einer Fusion mit den Ergebnissen weiterer Sensoren wie LiDAR notwen-
dig sein. Auch hierfür und für die Verwendung in Umgebungskarten scheint eine
Detektion in Form einer 3D Bounding Box in Kamera- oder Fahrzeugkoordina-
ten deutlich besser geeignet. So werden bei der Detektion mittels LiDAR-Sensorik
meist ebenfalls 3D Bounding Boxen ermittelt. Auf dieser Ebene wäre eine Fusi-
on der Ergebnisse beider Sensoren einfach realisierbar, da diese in beiden Fällen
nicht in einem sensorspezifischen Koordinatensystem wie dem Bildraum der Ka-
mera vorliegen.

Sollen die Ergebnisse eines Detektionsverfahrens in einer gemeinsamen Umge-
bungsrepräsentation dargestellt werden, kommt häufig ein sogenanntes Umge-
bungsmodell zum Einsatz. Dies dient einem nachfolgend ausgeführten Algorith-
mus zur Trajektorienplanung als Planungsgrundlage. Für dieses Umgebungsmo-
dell werden die Informationen aus verschiedenen Quellen meist in eine 2D Karte
in Vogelperspektive übertragen. Für den Fall, dass die detektierten Objekte be-
reits in 3D Koordinaten vorliegen, ist eine Übertragung in ein Umfeldmodell in
Vogelperspektive leicht möglich. Hierbei wird auch deutlich, welche der Infor-
mationen der 3D Bounding Box eines Objektes im Straßenverkehr wirklich rele-
vant sind.

Die Ausrichtung eines Objektes wird im Straßenverkehr im Wesentlichen durch
den Gierwinkel bestimmt. Roll- und Nickwinkel sind im Normalfall zu vernach-
lässigen. Bei dynamischen Objekten im Straßenverkehr ist davon auszugehen,
dass diese bei der Positionsschätzung eine untergeordnete Rolle spielen und sich
im zeitlichen Verlauf nur unwesentlich verändern. Ebenfalls sind bei den Abmes-
sungen die Breite und Tiefe eines Objektes besonders relevant. Die Höhe eines
Objektes spielt wiederum eine untergeordnete Rolle, da davon auszugehen ist,
dass Objekte sich nicht übereinander hinweg bewegen. Es ist also ausreichend,
die maximalen Ausdehnungen eines Objektes als Grundfläche mit 2D Bounding
Box sowie die Ausrichtung dieser Box in der Straßenebene zu kennen. Dies ent-
spricht dem Gierwinkel des Objektes.

Zusätzlich spielt die verfügbare Latenz zur Detektion auch für dynamische Ob-
jekte eine wichtige Rolle. Im Gegensatz zu der Abschätzung für statische Objekte
in Abschnitt 3.1 ist hier eine genaue Berechnung allerdings kaum möglich. Sofern
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alle Verkehrsteilnehmer die ihnen zugeordneten Straßenbereiche nutzen und die
Verkehrsregeln beachten, ist kein plötzlicher Reaktionsbedarf zu erwarten. Situa-
tionen, in denen potentiell einem anderen Verkehrsteilnehmer Vorrang einzuräu-
men ist, müssen frühzeitig erkannt werden.

Anders verhält sich dies, wenn andere Verkehrsteilnehmer von vorgegebenen
Wegen abweichen, einzelne Verkehrsregeln missachtet werden oder sich Hin-
dernisse plötzlich auf die Fahrbahn bewegen. Hierbei kann grundsätzlich eine
rechtzeitige Detektion und damit eine Verhinderung einer Kollision nicht ausge-
schlossen werden. Ebenso wie bei menschlichen Fahrern ist dies allein durch die
verbleibende Zeit für eine Reaktion bedingt. Neben der bereits in Abschnitt 3.1 er-
wähnten, gerichtlich zugestandenen Reaktionszeit von 0,7 bis 0,8 Sekunden [176]
ist in derartigen Situationen lediglich der Grundsatz „so schnell wie möglich“ an-
wendbar. Je schneller eine derartige Situation erkannt wird, desto mehr potenti-
eller Schaden kann durch eine Erkennung und einen Eingriff vermieden werden.
Ein autonomes System sollte hier allerdings mindestens den rechtlichen Anfor-
derungen an eine menschliche Reaktion genügen.

Eine weitere bisher nicht betrachtete Grenzsituation ist eine maximale Bremsung
eines im Fahrweg vorausfahrenden Fahrzeuges. Diese Situation ist eigentlich be-
reits durch den Fall der sich korrekt verhaltenden Verkehrsteilnehmer abgedeckt,
soll aufgrund ihres speziellen Charakters hier allerdings nochmals kurz analy-
siert werden. Bei einer auch als Vollbremsung bezeichneten Maximalbremsung
muss ein entsprechender Sicherheitsabstand eingehalten werden, um den gesam-
ten Anhalteweg abdecken zu können. Hierin enthalten ist erneut die Reaktions-
zeit und somit der Reaktionsweg eines Menschen. Hieraus ergeben sich die Mög-
lichkeiten, als maximale Latenz erneut die Reaktionszeit eines menschlichen Fah-
rers anzunehmen oder aber den Abstand zum vorausfahrenden Fahrzeug an den
bekannten maximalen Anhalteweg anzupassen. Da in der vorangegangenen Si-
tuation des unvorhergesehenen Eingriffs ebenfalls die menschliche Reaktionszeit
als maximaler Wert festgelegt wurde, erscheint dies in der vorliegenden Situation
ebenfalls als bessere Alternative.

4.2 Verwandte Arbeiten

Die Detektion dynamischer Verkehrsobjekte veränderte sich durch steigende An-
forderungen in den letzten Jahrzehnten deutlich. Bis vor einigen Jahren wurden
die Anforderungen durch verschiedene, im Wesentlichen nicht eingreifende Fah-
rerassistenzsysteme bestimmt. Diese Fahrerassistenzsysteme haben den Zweck,
den Fahrer eines Fahrzeuges zu informieren und im Gefahrenfall zu warnen.
Hierbei erfolgt kein Eingriff in die Steuerung des Fahrzeuges. In den vergan-
genen Jahren verschob sich der Fokus allerdings hin zu in die Steuerung des
Fahrzeugs eingreifenden Assistenzsystemen und letztlich in Richtung des Au-
tonomen Fahrens. Die hierfür geltenden Anforderungen wurden bereits in Ab-
schnitt 4.1 näher beschrieben.
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Zur Erfüllung der Anforderungen von nicht eingreifende Fahrerassistenzsyste-
men waren meist kamerabasierte Systeme mit klassischen Bildverarbeitungsal-
gorithmen ausreichend. Hierfür wurden häufig die verbreiteten Verarbeitungs-
ketten zur 2D Detektion von Objekten in Bildkoordinaten verwendet. Für eine
Übersicht über einzelne Verfahren sei auf entsprechende Veröffentlichungen mit
Survey-Charakter zur Fahrzeugdetektion [214][218] als auch für die Detektion
von Fußgängern [97] verwiesen. Im Allgemeinen folgten die hierbei verwende-
ten Verarbeitungsketten meist einem sehr einheitlichen Muster. So wurden zu-
nächst einzelne Regionen in den Eingabebildern anhand verschiedener Verfah-
ren wie der Vordergrundsegmentierung oder der Erkennung von interessanten
Punkten oder Bereichen ausgewählt. In diesen Regionen wurden dann vorhan-
dene Muster mit den gesuchten Objekten abgeglichen (sog. Template Matching)
oder Merkmale extrahiert, welche mittels Maschineller Lernverfahren (z. B. SVM,
AdaBoost oder Neuronale Netze) klassifiziert werden konnten.

Diese Methoden ermöglichten lediglich eine rudimentäre Positionsbestimmung
anhand der Objektposition im Kamerabild. Mit der steigenden Qualität von As-
sistenzsystemen, dem wachsenden Funktionsumfang sowie dem Weg hin zu ein-
greifenden Fahrerassistenzsystemen wuchsen allerdings auch die Anforderun-
gen an die Genauigkeit der Positionsbestimmung. Bezüglich der verwendeten
Sensorik verschob sich der Fokus weg von monokularen Kamerasensoren hin
zu 3D Sensoren. Dies führte zur Verwendung von Stereokameras [57], Time-of-
Flight (ToF)-Kameras mit den sogenannten Photonic Mixing Device (PMD)-Sen-
soren [203][202] oder LiDAR-Sensoren [150] zur Detektion von dynamischen Ver-
kehrsobjekten. Mit diesen Sensoren wurde eine deutlich genauere Positionsbe-
stimmung der Verkehrsobjekte in der näheren Umgebung ermöglicht. Von die-
sen 3D Sensoren konnte sich im Wesentlichen der LiDAR-Sensor durchsetzen.
Im Vergleich zu Kamerasensorik haben diese allerdings einen deutlich höheren
Stückpreis und müssen vorwiegend an exponierten Stellen in einem Fahrzeug
verbaut werden.

Seit dem Durchbruch tiefer Neuronaler Netze in der kamerabasierten Bildverar-
beitung in Form von CNNs haben monokulare Kamerasensoren für die Detektion
dynamischer Verkehrsobjekte als alleinige oder zu LiDAR komplementäre Senso-
ren [58][183] deutlich an Relevanz gewonnen. Erste CNN-basierte Ansätze hatten
hier ebenfalls zum Ziel, eine 2D Detektion in Bildkoordinaten direkt [122] oder
unter Verwendung klassischer Konzepte der Bildverarbeitung wie z. B. Klassi-
fikationskaskaden [240] durchzuführen. Zwischenzeitlich werden durch aktuel-
lere Ansätze allerdings auch räumliche Informationen zu den Verkehrsobjekten
gewonnen.

Als Grundlage dient hier meist eine durch 2D Detektion selektierte Region in
Form einer Bounding Box in Bildkoordinaten. Auf der Grundlage dieser 2D Boun-
ding Box werden dann durch Template Matching [165][54], geometrische Voran-
nahmen [166] oder das Schätzen zusätzlicher relevanter Punkte [91] 3D Detektio-
nen erzeugt. Der Ansatz von Mottaghi et al. [165] hat das Ziel, die 3D Pose von
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erkannten Objekten zu schätzen. Die zu detektierenden Objekte sind dem An-
satz hierbei in Form eines hierarchischen Objektmodells bekannt, wodurch all-
gemeine Objektklassen wie Fahrzeug bei der Detektion genauer spezifiziert wer-
den können, z. B. als Limousine. Für die im ersten Detektionsschritt erkannten 2D
Bounding Boxen werden in einem Probabilistischen Graphischen Modell (PGM)
anhand von Features wie HOG-Templates, CNN-Backbone-Ausgaben und einem
Template Matching die Objektklassen in den Hierarchiestufen, sowie die 3D Pose
geschätzt. Als Templates hierfür dienen CAD-Modelle der verschiedenen Objekt-
klassen.

In dem von Chen et al. [56] vorgeschlagenen Ansatz werden die 2D Bounding Bo-
xen nicht durch klassische Objektdetektion erzeugt. Für die Eingabebilder wird
zunächst eine Bodenebene angenommen, auf welcher 3D Bounding Boxen ver-
schiedener Größe in einer Art Sliding-Window-Ansatz Objektkandidaten erzeu-
gen. Die Parameter der 3D Boxen werden hierbei anhand der Objekte im Trai-
ningsdatensatz erzeugt. Der Ansatz hat somit eine große Ähnlichkeit zu den in
der 2D Objektdetektion verwendeten Anchor Boxes [190]. Für jeden der 3D Kan-
didaten wird im Anschluss eine 2D Bounding Box im Bildraum erzeugt. Anhand
der 2D Box wird für jeden Kandidaten eine Bewertung auf Basis von Form, se-
mantischer Segmentierung von Instanz und Klasse, Kontext und der Position in
der Szene durchgeführt. Nach Anwendung einer NMS bilden die bestbewerteten
Kandidaten das Detektionsergebnis.

Bei dem Deep-Manta-Ansatz [54] werden die 2D Bounding Boxen in einem mehr-
stufigen Prozess erzeugt. So wird zunächst ein Region Proposal Network [190]
zum ungefähren Finden von ersten Objektkandidaten verwendet. Diese werden
in zwei Stufen jeweils durch einige CNN-Schichten nochmals verfeinert. In der
zweiten Stufe wird neben der Verfeinerung auch eine Klassifikation der Objekte
durchgeführt. Zusätzlich werden in der finalen 2D Bounding Box jedes Objektes
die Punkte für weitere markante Stellen an den Objekten detektiert. Diese wer-
den mit verschiedenen Templates aus einem vorhandenen Datensatz verglichen,
um so die 3D Position der Objekte ermitteln zu können. Hierzu kann zusätzlich
die umschließende 3D Bounding Box der Objekte aus den Templates ermittelt
werden.

Die Ansätze von Mousavian et al. [166] und Oeljeklaus et al. [173] basieren auf
der Annahme, dass die 2D Bounding Box das detektierte Objekt perfekt minimal
umschließt. Somit können die Seiten der 2D Box direkt zur Ermittlung einzelner
Parameter der 3D Bounding Box verwendet werden. Die genaue Dimension und
Ausrichtung der 3D Box sowie die einzelnen Klassenwahrscheinlichkeiten wer-
den bei [166] basierend auf dem Bildausschnitt der 2D Box von einem CNN ge-
schätzt. Bei [173] wird die Klassenwahrscheinlichkeit und der Beobachtungswin-
kel des Objektes direkt mit der 2D Bounding Box in einem gemeinsamen CNN
geschätzt. Zur Bestimmung der weiteren Parameter werden zusätzliche geome-
trische Annahmen getroffen.

Einen ähnlichen Ansatz verwendet auch das MB-Net [91]. Hierbei wird für jede
2D Bounding Box durch das CNN zur Detektion ein zusätzlicher Parameter ge-
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schätzt, der den Übergang zwischen der im Bild sichtbaren Objektseite und der
ebenfalls sichtbaren Vorder- oder Rückseite anzeigt. Die 3D Bounding Box wird
anschließend unter Verwendung von Templates für verschiedene Objektklassen
abgeleitet. Bei den bisher betrachteten CNN-basierten Ansätzen beruht die ei-
gentliche Entscheidung der Detektion grundsätzlich auf der 2D Bounding Box
der Objekte. 3D Modelle werden dabei zusätzlich geschätzt oder auf Grundlage
der 2D Box ausgewählt.

Andere Wege schlagen die Ansätze BS3D [2] und OFT [194] ein. Bei dem BS3D-
Ansatz wird durch ein CNN direkt eine sogenannte Bounding Shape für jedes Ob-
jekt geschätzt. Im Gegensatz zu einer durch 2 Punkte darstellbaren 2D Bounding
Box wird diese Bounding Shape repräsentiert durch 4 Punkte, welche im Bild
sichtbar sind. Bei Betrachtung einer 3D Bounding Box um ein Objekt stellen 3
dieser 4 Punkte die sichtbaren Eckpunkte der Bodenfläche dar. Um die eigentli-
che Bounding Shape zu erhalten, werden diese Punkte entlang der Kanten der 3D
Box verbunden. An einem Endpunkt der Verbindungslinie wird diese zusätzlich
an der dortigen vertikalen Kante der 3D Bounding Box mit dem entsprechenden
nächsten Punkt verbunden. Anhand dieser Bounding Shape und durch weitere
Informationen zur Szenengeometrie kann so eine 3D Bounding Box erzeugt wer-
den.

Der Orthographic Feature Transform (OFT)-Ansatz [194] verfolgt hingegen die
Strategie, eine Zwischenrepräsentation der extrahierten Features im 3D Raum
zu erzeugen. Aus dieser Zwischenrepräsentation werden die Features in einen
2D Raum überführt, welcher die Szene in der Vogelperspektive darstellt. An-
hand der Features in Vogelperspektive werden durch ein weiteres CNN die Klas-
senwahrscheinlichkeit sowie Position, Größe und Orientierung für jeden Punkt
in der Vogelperspektivenkarte analog zu klassischen 2D Objektdetektoren ge-
schätzt. Die Größe der Objekte wird hierbei anhand der Abweichung von soge-
nannten Anchor Boxes geschätzt. Eine direkte Detektion der Objekte im 3D Raum
wird bislang durch keinen der genannten Ansätze durchgeführt.

4.3 Methodik

Für die Detektion dynamischer Verkehrsobjekte in monokularen Eingabebildern
wird nun ein Verfahren eingeführt, welches eine Schätzung der 3D Koordina-
ten direkt aus einem CNN ermöglicht. Dieses beruht auf den Erfolgsfaktoren von
leistungsstarken 2D Objektdetektoren mit kurzen Inferenzzeiten wie YOLO [186],
SSD [157] oder OverFeat [205]. So werden insbesondere die Ende-zu-Ende-Verar-
beitung in einem Fully Convolutional Network (FCN), die regionsbasierte Detek-
tion von Objekten sowie die relative Positionsschätzung als Konzepte übernom-
men.

Das eingeführte Verfahren kann Encoder-agnostisch verwendet werden – es ist
also unabhängig von der Wahl eines konkreten CNNs zur Extraktion von Featu-
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CNN

Backbone
(SSD/OverFeat/...) 3D Decoder

Abbildung 4.2: Aufbau des Netzes zur 3D Objektdetektion, bestehend aus einem
Backbone und einem 3D Decoder. Im Eingabebild sind die zum
Training verwendeten 3D Bounding Boxen visualisiert. Die er-
kannten Objekte sind in dieser Darstellung bereits in Vogelper-
spektive überführt.

res. So kann das Verfahren auch einfach als Teil der in Kapitel 5 beschriebenen
MultiNet-Architektur verwendet werden. Auch können als Grundlage statt ein-
facher Architekturen zur Extraktion von Features bereits bestehende 2D Objekt-
detektoren verwendet werden. Das komplette Verfahren zur Detektion dynami-
scher Verkehrsobjekte ist in Abbildung 4.2 dargestellt, wobei hier die Ausgabe
des Netzes in Vogelperspektive gezeigt wird.

Im Vergleich zu einem Verfahren zur Detektion von 2D Objekten im Bildraum
müssen für ein Verfahren zur 3D Detektion von dynamischen Verkehrsobjekten
an einigen Stellen Veränderungen vorgenommen oder neue Methoden eingeführt
werden. In Abschnitt 4.3.1 wird zunächst die verwendete 3D Objektrepräsentati-
on beschrieben. Die im vorgestellten Verfahren erstellten Netzarchitekturen wer-
den in Abschnitt 4.3.2 ausführlich erläutert. Auf die zum Training der Modelle
verwendete Fehlerfunktion wird in Abschnitt 4.3.3 näher eingegangen. Abschlie-
ßend wird in Abschnitt 4.3.4 die für die 3D Detektion durchgeführte Nachverar-
beitung beschrieben.

4.3.1 Objektrepräsentation

Wie bereits bei der Detektion von 2D Objekten im Bildraum, die in Kapitel 3 be-
schrieben ist, muss auch für diesen Task wieder eine Kodierung der Objekte in-
nerhalb der CNN-Architektur gefunden werden. Da es sich in diesem Fall um
3D Objekte handelt, deren Position nicht direkt mit dem Bildraum in Verbindung
steht, ist die bisherige Herangehensweise nicht direkt übertragbar. Für die 3D Ob-
jekte müssen durch das CNN auch deutlich mehr Parameter geschätzt werden.
Denn im Vergleich zu den 4 Freiheitsgraden einer 2D Bounding Box in der Form
((xmin, ymin), (xmax, ymax)) besitzt eine 3D Bounding Box je nach Vorannahmen bis
zu 9 Freiheitsgrade. Zusätzlich bleibt zu beachten, dass auch bei dieser Art der
Objektdetektion natürlich die Anzahl der zu detektierenden Objekte vorab nicht
bekannt ist und von Eingabebild zu Eingabebild variieren kann. So muss von der
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Abbildung 4.3: Schätzung der 3D Bounding Box anhand der Ursprungsregion
des Objektes im Eingabebild (gelb). Zusätzlich wird der Abstand
des Objektes zur Kamera geschätzt. Ähnlich veröffentlicht in: [6]

verwendeten Netzarchitektur bereits eine große Menge möglicher Objekte vor-
gesehen werden.

In Anlehnung an die Detektion von 2D Objekten wird auch hierfür eine engma-
schige Gitterstruktur aus Eingaberegionen verwendet, welche in Abbildung 4.9
dargestellt ist. Hier ergibt sich nun allerdings ein bedeutender Unterschied zur
2D Detektion. Die Ausgabe des Detektors entspricht nun nicht mehr einer 2D
Bounding Box in Bildkoordinaten. Im Falle der 3D Detektion werden die Ob-
jektdetektionen in einer dreidimensionalen Form in Kamerakoordinaten ausge-
geben. Um eine größere aber unbekannte Anzahl derartiger Objektdetektionen
ausgeben zu können, wird ein Ankerpunkt für jedes Objekt im Ursprungsbild
benötigt. Andernfalls ist es nur schwer möglich, einzelne Netzausgaben darauf
zu trainieren, ein bestimmtes Objekt zu detektieren.

Um einen derartigen Anker eindeutig zu definieren, wird eine Projektion von Ka-
merakoordinaten aus dem Bildraum verwendet, wie in Abbildung 4.3 dargestellt.
So ist vergleichbar mit dem Fall des 2D Detektors eine Bildregion, in der sich ein
Objekt befindet, für die Detektion dieses Objektes verantwortlich. Da sich ein
Objekt in mehreren Bildregionen befinden kann, ist an dieser Stelle eine Nach-
verarbeitung der Objektkandidaten notwendig. Die Position eines 3D Objektes
wird nun innerhalb einer Region anhand seines Mittelpunktes in Bildkoordina-
ten (cx, cy) und seiner Distanz d zur Kamera definiert. Um den Trainingsprozess
zu vereinfachen, wird der Wertebereich von d normalisiert auf das Intervall [0, 1].
Die Normalisierung wird hierbei wie folgt durchgeführt:

d =
1

dmax
min(d, dmax) (4.1)
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wobei dmax die maximale Distanz eines Objektes ist, die im Trainingsdatensatz
beobachtet wurde. Die Bildkoordinaten (cx, cy) werden relativ zur Mitte der ak-
tuellen Region angegeben, da nur auf diese Weise die Werte von regionsunabhän-
gigen Filtern gelernt werden können, welche in CNNs und insbesondere FCNs
Verwendung finden.

Die Darstellung der Objekte erfolgt durch eine minimal umschließende 3D Boun-
ding Box in der Form eines Quaders mit Breite b, Länge l und Höhe h sowie der
Ausrichtung θ. Diese repräsentiert hierbei den Gierwinkel des Objektes. Bezüg-
lich der anderen Rotationsachsen wird eine flache Welt angenommen (sog. Flat
World Assumption), daher können Roll- und Nickwinkel vernachlässigt werden.
Da eine Schätzung von θ im Wertebereich [0, 360] für den Trainingsprozess eben-
falls suboptimal ist, wird der Winkel kodiert in (sin(θ), cos(θ)) angegeben. Die
Maße für Breite, Länge und Höhe werden relativ zu einer Anchor Box für ein
Durchschnittsfahrzeug angegeben:

(b, h, l) = (b− banchor, h− hanchor, l − lanchor) (4.2)

Die Werte eines Durchschnittsfahrzeuges für die Anchor Box werden anhand der
Durchschnittswerte über alle Fahrzeuge des Trainingsdatensatzes berechnet. Zu-
sätzlich zu der Ausdehnung besitzt jedes Objekt eine Klasse c.

4.3.2 Netzarchitektur

Wie bereits im vorigen Abschnitt erwähnt, basieren die Ankerpunkte der poten-
tiellen Objekte analog zur 2D Objektdetektion auf einzelnen Zellen einer Gitter-
struktur, in die das Eingabebild unterteilt ist. In der von den 2D Objektdetekto-
ren bekannten Unterscheidung von One-Stage- und Two-Stage-Detektoren (vgl.
Abschnitt 3.2.1) entspricht dies der Klasse der One-Stage-Detektoren. Der grund-
sätzliche Aufbau der verwendeten Architektur basiert dabei analog zur Detek-
tion statischer Verkehrsobjekte (vgl. Abschnitt 3.3) auf dem Designprinzip der
FCNs. Hieraus ergibt sich der Vorteil, dass insbesondere die Komponenten zur
3D Detektion flexibel mit bereits vorhandenen Architekturen zur Extraktion von
Features oder anderen Detektionsaufgaben kombiniert werden können. Insbe-
sondere im Hinblick auf die Ein- und Ausgabegröße einzelner Teilnetze ermög-
licht das FCN-Prinzip einen deutlichen Zugewinn an Flexibilität.

Die generelle Architektur des hier vorgestellten 3D Objektdetektors teilt sich auf
in einen Backbone als ersten Netzteil und einen 3D Decoder zur Erzeugung der
Detektionsergebnisse, wie in Abbildung 4.2 dargestellt. Der Backbone setzt sich
hierbei zusammen aus einem Encoder zur Extraktion von Features und einigen
Schichten zur Zwischenverarbeitung dieser Features. Als Encoder können gene-
rell beliebige vorhandene oder neue Architekturen (vgl. Abschnitt 2.1) genutzt
werden. Ein Überblick über existierende Architekturen zur Extraktion von Fea-
tures sowie eine kurze Beschreibung der einzelnen Ansätze ist in Abschnitt 2.1 zu
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CNN
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(SSD/OverFeat/...) 3D Decoder
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sin(𝜽), cos(𝜽)
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Abbildung 4.4: Aufbau des Decoders zur 3D Objektdetektion. Der 3D Decoder
besteht aus vier parallelen Strängen, welche für die einzelnen Pa-
rameter der Bounding Box-Schätzung verantwortlich sind. Erst-
veröffentlichung in: [6]

finden. Alternativ kann für die 3D Objektdetektion als Backbone auch ein Ansatz
zur 2D Objektdetektion wie SSD [157] oder RetinaNet [153] verwendet werden.

Die Granularität der Ausgabe ist hierbei von der Wahl des Encoders bzw. des
Backbones abhängig. So wird diese im Wesentlichen bestimmt durch verschiede-
ne Designentscheidungen der verwendeten Architekturen. So ist hauptsächlich
der globale Stride der Architektur verantwortlich für die Reduktion der Granu-
larität. Dies kann durch verschiedene zusätzliche Schichten wie Tiling [205] oder
Deconvolution [244] kompensiert werden. Die Granularität wird meist anhand
der Reduktion der Auflösung zwischen Ein- und Ausgabe beschrieben. Hierbei
wird angegeben, wie viele Pixel in der Form eines Rechtecks aus dem Eingabebild
einer einzigen Ausgabe entsprechen. Die Reduktion der Auflösung reicht meist
von 4 × 4 Pixeln bei z. B. OverFeat [205] bis zu 32 × 32 Pixeln bei Encodern wie
VGG [212].

Das zentrale Element des hier vorgestellten Verfahrens zur 3D Objektdetektion ist
der 3D Decoder. Dieser liefert auf Basis der Ausgaben des Backbones die detek-
tierten 3D Objektkandidaten, welche nachfolgend in einem Nachverarbeitungs-
schritt (siehe Abschnitt 4.3.4) zu finalen 3D Objekten verarbeitet werden. Die 3D
Objektkandidaten bestehen dabei entsprechend der in Abschnitt 4.3.1 beschriebe-
nen Objektrepräsentation aus einer Klassenwahrscheinlichkeit für jede trainier-
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te Klasse, Bildkoordinaten für den Ankerpunkt, einer Entfernung zur Kamera,
der Ausrichtung des Objektes sowie dessen Länge, Breite und Höhe. Diese wer-
den innerhalb des 3D Decoders gemäß des in Kapitel 5 eingeführten MultiNet-
Konzeptes in 5 separaten Heads bestimmt. Die Bestimmung der 4 Komponenten
für die Objektrepräsentation ist in Abbildung 4.3.2 dargestellt. Hinzu kommt die
Schätzung der Klassenwahrscheinlichkeiten für die Objekte in einem separaten
Head.

Jeder dieser Heads ist durch eine Convolution-Schicht realisiert, wobei für die
Objekteigenschaften mit begrenztem Wertebereich zusätzlich eine Aktivierungs-
funktion benötigt wird. Die Filtergröße für alle Convolution-Schichten beträgt
hierbei entsprechend dem FCN-Prinzip 1× 1 bei einem Stride von 1. Die Anzahl
der Filter unterscheidet sich allerdings für die einzelnen Heads. Für die Schät-
zung der Klassenwahrscheinlichkeit ist die Anzahl der Filter identisch zur Klas-
senanzahl, welche das resultierende Modell im Trainingsprozess in den Einga-
ben bekommt. Da die Ausgabe für jeden Objektkandidaten eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung über alle bekannten Klassen darstellen soll, wird zusätzlich als
Aktivierungsfunktion die normalisierte Exponentialfunktion verwendet, welche
unter dem Namen Softmax bekannt ist.

Zur Schätzung der Bildkoordinaten werden ein Filter pro Koordinate, in Summe
also zwei Filter verwendet. Die Schätzung der Entfernung enthält lediglich einen
Filter und nutzt folgende abgewandelte Sigmoidfunktion als Aktivierungsfunk-
tion:

A(x) =
dmax

1 + e−x
(4.3)

Hierbei wird jede Ausgabe der Schicht auf den Wertebereich [0, dmax] mit der ma-
ximal im Training beobachteten Distanz dmax abgebildet. Für die Schätzung der
Orientierung θ werden zwei Filter benötigt, da sowohl sin(θ) als auch cos(θ) ge-
schätzt werden. Aufgrund des Zielwertebereiches beider trigonometrischer Funk-
tionen wird für die Aktivierungsfunktion in diesem Head der Tangens hyperbo-
licus genutzt. Der letzte Head verwendet in der Convolution-Schicht 3 Filter, je
einen zur Schätzung von Breite, Höhe und Länge des detektierten Objektkandi-
daten. Da der Wertebereich für diese Objekteigenschaften prinzipiell unbegrenzt
ist, wird hierfür keine zusätzliche Aktivierungsfunktion benötigt. Eine Übersicht
über die Details der einzelnen Heads ist in Tabelle 4.1 zu finden.

Basierend auf diesem 3D Decoder können nun mit verschiedenen Backbones un-
terschiedliche Architekturen zur Detektion dynamischer Verkehrsobjekte reali-
siert werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden vier konkrete Netzarchitekturen
vorgestellt. Drei Architekturen basieren hierbei direkt auf bekannten 2D Detek-
toren als Backbone. Zusätzlich wird die Direct3D-Architektur definiert, welche
auf klassischen Netzen zur Extraktion von Features als Encoder beruht und diese
durch zusätzliche Schichten zu einem eigenen Backbone erweitert. Bei den zu-
sätzlich angefügten Schichten handelt es sich um zwei Convolution-Schichten
mit je 4.096 Filterkernen. Die Größe der Filter in der ersten Schicht ist dabei ab-
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Ausgabe Werte- Schicht Filter- Aktivierungs-
bereich zahl größe stride funktion

pc [0, 1] conv #Klassen 1x1 1,1 Softmax
cx, cy (−∞,∞) conv 2 1x1 1,1 -
d [0, dmax] conv 1 1x1 1,1 dmax · σ(·)
sin(θ), cos(θ) [−1, 1] conv 2 1x1 1,1 tanh(·)
B,H,L (−∞,∞) conv 3 1x1 1,1 -

Tabelle 4.1: Die Architektur des 3D Decoders besteht aus 5 parallelen Convo-
lution-Schichten. Die einzelnen Schichten dienen hierbei zur Schät-
zung von 1) Klassenwahrscheinlichkeit, 2) Objekt in Bildkoordinaten,
3) Objektdistanz zur Kamera, 4) Orientierung des Objektes und 5) Di-
mension des Objektes.

hängig von der Wahl des konkreten Encoders. Diese Encoder wurden meist ur-
sprünglich als Klassifikationsnetze mit fester Eingabegröße definiert.

Die Größe der letzten Convolution-Schicht in diesen Architekturen entspricht im
Normalfall dem Wert für die Größe der Filter der ersten Convolution-Schicht der
Direct3D-Architektur. Grundsätzlich ist dieser Wert innerhalb der Grenzen eines
validen Gesamtnetzes variabel. Die Filter der zweiten Convolution-Schicht haben
die Größe 1×1. In beiden Schichten wird die Rectified Linear Unit (ReLU) als Ak-
tivierungsfunktion verwendet. Die komplette Architektur von Direct3D ist in Ab-
bildung 4.5 dargestellt. Diese Architektur entspricht im Wesentlichen dem Ergeb-
nis der üblichen Umwandlung eines CNN-Klassifikators, wie sie beispielsweise
bei OverFeat [205] oder FCN [158] durchgeführt wird. Die Direct3D-Architektur
kann auch direkt in die in Kapitel 5 vorgestellte MultiNet-Architektur integriert
werden, indem das MultiNet als Encoder des Netzes betrachtet wird und die
restlichen Schichten von Direct3D aus der Perspektive des MultiNet als ein Head
wahrgenommen werden.

Anstelle der beschriebenen Direct3D-Architektur mit einem bekannten Encoder
kann das vorgestellte Verfahren wie bereits erwähnt auch direkt mit Architektu-
ren zur 2D Detektion von Objekten als Backbone verwendet werden. Im Rahmen
dieser Arbeit werden im Folgenden Architekturen mit Anpassungen für die 2D
Detektoren OverFeat [205], Single Shot MultiBox Detector (SSD) [157] und Retina-
Net [153] vorgestellt. Der OverFeat-Detektor entspricht in weiten Teilen bereits
der Architektur des Direct3D-Detektors. Eine grafische Gegenüberstellung der
beiden Ansätze ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Den wesentlichen Unterschied
zwischen beiden Architekturen bildet hierbei eine zusätzliche Tiling-Schicht im
Anschluss an die finale Convolution-Schicht. Durch diese Schicht kann die Auf-
lösung der Ausgabe, auf welcher der 3D Decoder letztendlich ausgeführt wird,
um ein Vielfaches erhöht werden. Somit wird eine präzisere Erkennung auch von
kleineren Objekten möglich, was allerdings eine deutlich erhöhte Parameteran-
zahl in allen auf den Encoder folgenden Schichten und somit einen erhöhten
Speicherverbrauch nach sich zieht.
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Encoder
(VGG16)

3D Decoder
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Conv 1 x 1

(a) Direct3D

Encoder
(VGG16)

3D Decoder

Conv 1 x 1
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Tiling 8 x 8
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Abbildung 4.5: Vergleich zwischen den Architekturen Direct3D (a) und OverFeat
3D (b). Wesentlicher Unterschied zwischen beiden Architekturen
ist die zusätzliche Tiling-Schicht bei OverFeat. Hierdurch wird
die Ausgabeauflösung um den Tiling-Faktor erhöht, gleichzeitig
steigt allerdings auch die Anzahl der Parameter im Netz.

Bei der Verwendung von SSD [157] als Backbone muss beachtet werden, dass die
Detektion der Objekte auf verschiedenen Bildskalen erfolgt. Der Backbone be-
steht in diesem Fall zunächst aus einem VGG16 zur Extraktion der Features, ge-
folgt von mehreren Blöcken zur Reduktion der Auflösung, wie in Abbildung 4.6
dargestellt. Die einzelnen Blöcke bestehen dabei aus zwei aufeinanderfolgen-
den Convolution-Schichten, gefolgt von einer Pooling-Schicht. Nach jedem die-
ser Blöcke, sowie initial nach dem VGG16 Encoder, werden die resultierenden
Feature Maps in einen separaten 3D Decoder geleitet. Die gelernten Gewichte
der einzelnen 3D Decoder werden hierbei getrennt für jede Stufe trainiert. Durch
diese stufenweise Verarbeitung wird die Detektion von zunächst kleinen Objek-
ten mit jedem Block in Richtung größerer Objekte verschoben. Die Anzahl der
möglichen Regionen wird mit jeder Stufe um den Faktor 2 in jeder Dimension
reduziert.

Wird das RetinaNet [153] als Backbone verwendet, müssen ähnlich zu dem SSD-
Backbone die verschiedenen Ausgaben beachtet werden, da dieses Netz in Form
eines Feature Pyramid Network (FPN) [152] aufgebaut ist. Wie in Abbildung 4.7
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Abbildung 4.6: Aufbau des SSD-Detektors zur 3D Objektdetektion. Wie bei der
2D Objektdetektion mit SSD existieren Ausgänge an verschiede-
nen Schichten des Netzes (conv4_3, fc7, conv8_2, conv9_2 ...). Die-
se werden jeweils mit einem 3D Decoder mit separaten Gewich-
ten verbunden.

dargestellt, basieren die zwei Ausgaben P6 und P7 auf den finalen Features des
als Encoder genutzten ResNet [186], wobei jeweils eine weitere Convolution-
Schicht den Ausgaben vorangeht. Die Ausgaben P3 bis P5 hingegen basieren
auf Zwischenausgaben aus dem ResNet, welchen ebenfalls eine Convolution-
Schicht folgt. Die Ergebnisse hieraus werden mit dem Ergebnis des jeweils nach-
folgenden Ausgangs konkateniert und im Anschluss an eine weitere Convolu-
tion-Schicht ausgegeben. Die einzelnen Ausgänge P3–P7 werden jeweils mit ei-
nem 3D Decoder verbunden. Im Gegensatz zu der Architektur, welche einen SSD
als Backbone verwendet, werden hier für die einzelnen Decoder gemeinsame Ge-
wichte genutzt. Dies erfolgt analog zur Vorgehensweise des originalen 2D Detek-
tors. Da dieser bereits einen verhältnismäßig hohen Speicherbedarf verursacht,
kann so die Anzahl der zusätzlich benötigten Parameter etwas reduziert wer-
den.

4.3.3 Fehlerfunktion

Die Netzarchitekturen der verschiedenen 3D Detektoren weisen bereits einige
Ähnlichkeiten zu dem in Kapitel 5 vorgestellten MultiNet Architekturprinzip auf.
Bei den 3D Detektoren werden allerdings statt unterschiedlicher Tasks die einzel-
nen Komponenten zur Erfüllung eines Tasks gemeinsam trainiert. Hieraus erge-
ben sich im Vergleich zu MultiNet-artigen Architekturen einige Vereinfachungen.
So sind für alle Ausgänge des Netzes zu jedem Trainingsdatum Annotationen
verfügbar, da diese in einem einzigen Annotationsschritt entstehen. Auch sind
die Bildbereiche, für die sich eine hohe Aktivierung ergibt, für alle zu schätzen-
den Werte identisch, da diese auf demselben Grundobjekt basieren. Daher dürf-
ten die Anforderungen an einen Encoder zur Extraktion von Features geringer
sein, als bei gleichzeitigem Lernen verschiedener Tasks. Im Folgenden wird die
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Abbildung 4.7: Aufbau des RetinaNet-Detektors zur 3D Objektdetektion. Der
Aufbau entspricht dem ursprünglichen RetinaNet und enthält 5
Ausgänge an verschiedenen Schichten (P3–P7). Diese werden mit
je einem 3D Decoder verbunden. Im Trainingsprozess werden die
Gewichte der einzelnen Decoder geteilt und somit gemeinsam
trainiert.

bereits begonnene sprachliche Trennung fortgeführt und die Komponenten als
ebensolche bezeichnet, da es sich streng genommen in diesem Fall nicht um ei-
genständige Tasks handelt.

Bei der Wahl einer gemeinsamen Fehlerfunktion für die einzelnen Komponenten
können allerdings die Erkenntnisse für MultiTask-Netze direkt verwendet wer-
den. So wird für die Netzarchitekturen zur 3D Objektdetektion eine Variante der
unsicherheitsbasierten MultiTask-Fehlerfunktion von Kendall et al. [135] verwen-
det. Diese hat das Ziel, in einem MultiTask-Netz jeden einzelnen Task ti anhand
dessen homoskedastischer Unsicherheit σi zu gewichten und ist wie folgt defi-
niert:

LMT =
∑
i

(
1

2σ2
i

Lti + log(σ2
i )) (4.4)

Die homoskedastische Unsicherheit stellt hierbei eine Ausprägung der aleatori-
schen Unsicherheit dar. Diese Klasse der Unsicherheiten bezieht sich auf die inhä-
rente Zufälligkeit der Daten, also deren natürliche Variabilität. Sie kann bzgl. der
Eingabedaten in einem Neuronalen Netz einen variablen (heteroskedastische Un-
sicherheit) sowie einen konstanten (homoskedastische Unsicherheit) Anteil besit-
zen. Die homoskedastische Unsicherheit ist also über verschiedene Eingabedaten
konstant, betrachtet man allerdings ein einzelnes Datum über verschiedene Tasks
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Abbildung 4.8: Unterschiede im Verlauf zwischen der Gewichtung von Kendall
et al. [135] (orange) und der modifizierten Gewichtung (blau).
Ähnlich veröffentlicht in: [6]

hinweg, muss dies nicht der Fall sein. Ursächlich hierfür kann beispielsweise ei-
ne variierende Güte der Annotationen in verschiedenen Datensätzen sein, die für
das Training der einzelnen Tasks genutzt werden.

Die homoskedastische Unsicherheit wird nach Kendall et al. [135] anhand einer
Gauß-Verteilung modelliert, deren Varianz σ während des Trainingsprozesses er-
lernt wird. Diese gewichtete Fehlerfunktion hat allerdings in ihrer unveränderten
Form einen entscheidenden Nachteil. Nähert sich σ für eine Komponente einem
Wert von 0, ergibt sich hieraus:

lim
σ→0

1

2σ2
L+ log(σ2) = −∞ (4.5)

Dies ist eine für Fehlerfunktionen ungünstige Eigenschaft, kann allerdings durch
eine Modifikation leicht korrigiert werden:

LMT2 =
∑
i

(
1

2σ2
i

Lti + log(σ2
i + 1)) (4.6)

Die unterschiedlichen Verläufe beider Fehlerfunktionen sind in Abbildung 4.8
nochmals dargestellt. Als FehlerfunktionLti für die einzelnen Komponenten wird
der in Kapitel 6 vorgestellte Automated Focal Loss verwendet.

4.3.4 Nachverarbeitung der Netzausgabe

Vergleichbar mit der in Kapitel 3 vorgestellten Netzarchitektur zur 2D Objektde-
tektion sind auch die rohen Ausgaben der Netze zur 3D Detektion dynamischer
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(a) Klasse (b) Tiefe

Abbildung 4.9: Ausgaben des Detektornetzes. Eine Zelle des Gitternetzes sym-
bolisiert an dieser Stelle eine Region im Bild. Einzelne Werte sind
jeweils für die Regionen eingeblendet, in denen sich erkannte Ob-
jekte befinden. Erstveröffentlichung in: [6]

Verkehrsobjekte nicht direkt als finale Detektionen nutzbar. Dies ergibt sich be-
reits aus der den beiden Architekturen zugrundeliegenden engmaschigen Gitter-
struktur der Bildregionen, welche in Abbildung 4.9 dargestellt ist. Da die Aus-
gabe des Netzes für jede Region einen Objektkandidaten enthält und ein rea-
les Objekt meist mehrere Regionen umfasst, ist eine Mehrfachdetektion einzelner
Objekte dem Verfahren immanent.

Um aus den Objektkandidaten der einzelnen Regionen die finalen Detektionen
zu erhalten, wird zunächst eine Schwellwertfilterung anhand der vom Netz ge-
schätzten Klassenwahrscheinlichkeit durchgeführt. So können die Objektkandi-
daten bereits auf wenige Kandidaten eingegrenzt werden, welchen der Detektor
eine hohe Konfidenz zuweist. Bei der 2D Objektdetektion von größeren Objek-
ten wie Fahrzeugen werden, basierend auf diesen wenigen Objektkandidaten,
anhand der NMS [168] die finalen Detektionen bestimmt. Hierzu wird für zwei
Objektkandidaten ab einem bestimmen Überlappungsschwellwert der Kandidat
mit der geringeren Konfidenz verworfen. Bei der Anwendung dieses Verfahrens
können allerdings nützliche Informationen verloren gehen. So können zugunsten
eines Objektkandidaten mit ungenauer Positionsschätzung aber hoher Konfidenz
mehrere andere Kandidaten mit geringerer Konfidenz aber genauerer Schätzung
der Position verworfen werden.

Aus diesem Grund wird für den hier vorgestellten Ansatz eine probabilistische
NMS verwendet, welche auf die in Vogelperspektive projizierten Objektkandi-
daten angewandt wird. Bei dieser Variante werden die verworfenen Objektkan-
didaten in einer Liste gespeichert. Nachdem die finalen Kandidaten feststehen,
werden aus Gründen der Performance die n besten unterlegenen Kandidaten für
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jeden Kandidaten aus der Liste der verworfenen Objektkandidaten ausgewählt.
Aus jeder dieser Gruppen wird nun anhand eines gewichteten Mittelwertes eine
finale Detektion berechnet. Die Gewichtung der einzelnen Kandidaten ist hierbei
durch die Klassenwahrscheinlichkeit gegeben. Hiermit wird für jede Gruppe die
wahrscheinlichste Detektion gegeben alle Kandidaten dieser Gruppe ermittelt.

4.4 Experimente und Evaluation

Zur experimentellen Evaluation des in Abschnitt 4.3 vorgestellten Ansatzes zur
Detektion dynamischer Verkehrsobjekte werden die eingeführten Netzarchitek-
turen auf dem nachfolgend in Abschnitt 4.4.1 vorgestellten KITTI 3D Object Detec-
tion Datensatz trainiert und im direkten Vergleich evaluiert. Die hierzu verwende-
ten Evaluationsmetriken ergänzen die bereits in Kapitel 3 eingeführten Metriken
zur Objektdetektion und werden in Abschnitt 4.4.2 vorgestellt. Eine vergleichen-
de Evaluation der in diesem Kapitel vorgestellten Konzepte und Architekturen
ist in Abschnitt 4.4.3 dargestellt.

4.4.1 Datensätze

Als Grundlage der Evaluation von den in diesem Kapitel vorgestellten Ansätzen
zur Detektion dynamischer Verkehrsobjekte in 3D Kamerakoordinaten wird der
Datensatz aus dem KITTI 3D Object Detection Benchmark [96] verwendet. Der
Datensatz sowie die Anpassungen und verwendete Datenaugmentierung wer-
den nachfolgend detailliert erläutert.

KITTI 3D Object Detection Datensatz

Der KITTI 3D Object Detection Datensatz [96] ist bezüglich der Bilder und an-
notierten Objekte weitgehend identisch zu dem in Abschnitt 5.4.1 beschriebenen
KITTI 2D Detection Datensatz. Der hier beschriebene 3D Datensatz enthält eben-
falls Annotationen für die Klassen PKW, LKW, Fußgänger, Fahrrad und Straßen-
bahn. Der Datensatz besteht aus 7.481 Trainings- und 7.518 Testbildern mit der
Auflösung 1.242× 375 Pixeln. Soweit überprüfbar wurden dieselben Objekte an-
notiert – für diesen Datensatz erfolgte dies allerdings in Form von 3D Bounding
Boxen, also minimal umschließenden Quadern. Diese Annotationen wurden er-
zeugt durch manuelles Annotieren von ebenfalls aufgezeichneten LiDAR Punkt-
wolken, welche in das Kamerabild projiziert wurden. Die Annotation liegen als
Textdateien mit folgenden Informationen vor: Position (x, y, z), Rotation θ (Gier-
winkel), Objekttyp, Breite, Höhe, Länge und Kalibrierungsmatrix.
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Für die im Rahmen dieser Arbeit durchgeführten Experimente wurde der Da-
tensatz zur Augmentierung der Daten angepasst. Aus jedem Bild wurden 20 zu-
fällige Ausschnitte der Größe 256 × 256 Pixel ausgeschnitten. Diese Ausschnit-
te wurden den Trainingsdaten hinzugefügt, falls sich ein Objekt innerhalb des
entsprechenden Ausschnittes befindet. Der finale Trainingsdatensatz beinhaltet
aufgrund dieser Augmentierung 149.620 Bilder der Größe 256× 256 Pixel.

4.4.2 Evaluationsmetriken

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, erfolgt die Evaluation im Rahmen dieser Ar-
beit einzelbildbasiert. Es werden also für jedes Bild des Evaluationsdatensatzes
die vorhandenen dynamischen Verkehrsobjekte D detektiert und mit den anno-
tierten Objekten A verglichen. Dies ist detailliert in Abschnitt 3.4.2 beschrieben.
Im Gegensatz zu den dort verwendeten Metriken Precision, Recall und F1-Score
werden für den KITTI 3D Object Detection Benchmark im Wesentlichen die Me-
triken Average Precision (AP) und Average Orientation Similarity (AOS) verwen-
det [96].

Diese Average Precision basiert indirekt ebenfalls auf den Werten von Precision
und Recall. Anders als bei dem auch auf diesen Werten basierenden F1-Score wer-
den hierfür allerdings keine festen Grenzwerte für die Detektion eines Objektes
festgelegt. Es existiert also keine binäre Entscheidungsgrenze. Die Grundannah-
me ist an dieser Stelle, dass durch den Objektdetektor jedem Objekt ein Score
oder eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird. Basierend auf diesen Scores und
der Korrektheit der Detektion wird die sogenannte Precision-Recall (PR)-Kurve
erstellt. Diese stellt die Abhängigkeit von Precision als Ordinate und Recall als
Abszisse über alle Scores hinweg dar. Meist wird diese PR-Kurve in der Form
geglättet, dass konvexe Abschnitte der Kurve auf das mit steigender Abszisse
folgende, lokale Maximum angehoben werden, um eine monoton fallende Kurve
zu erhalten.

Die Average Precision entspricht nun einer Approximation der Fläche unterhalb
der geglätteten PR-Kurve. Gemäß PASCAL VOC [80] ist die AP definiert als arith-
metisches Mittel von geglätteten Precision-Werten p an einer Reihe von 11 gleich-
mäßig auf der Abszisse verteilten Stellen {0, 0,1, ..., 1}:

Average Precision =
1

11

∑
r∈{0,0.1,..,1}

max
r̃:r̃>r

p(r̃) (4.7)

Der Bewertung anhand der AP liegt auch immer eine Maßzahl für die minima-
le Überlappung der verglichenen Bounding Boxen nach Formel (3.10) zugrun-
de. Hiermit wird festgelegt, welcher Überlappungsgrad zwischen Detektion und
Annotation minimal notwendig ist, damit beide als ein Objekt gezählt werden. In
dieser Evaluation wird, wie in [96] vorgeschlagen, eine IoU von 0,5 verwendet.
Entsprechend kann hierfür auch die Schreibweise AP@[.5] verwendet werden.
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Diese Schreibweise wird im Wesentlichen für die Evaluation auf dem COCO-
Datensatz verwendet, da hier die durchschnittliche AP für mehrere IoU-Werte
berechnet wird. Dies wird meist als mean Average Precision (mAP) bezeichnet.
Wird eine Folge von IoU-Werten mit einer festen Schrittweite angegeben, lautet
die Schreibweise hierfür AP@[start:step:stop]. Die Berechnung wird also begin-
nend mit dem start-Wert mit der Schrittweite step wiederholt, bis der stop-Wert
erreicht ist. Im Rahmen dieser Evaluation wird die AP nicht direkt auf den Boun-
ding Boxen im Bildraum berechnet. Stattdessen werden die Ergebnisse zunächst
in eine Vogelperspektive (engl. Bird’s-Eye View) überführt. Die Maßzahl wird
deshalb als APBE bezeichnet.

Die Average Orientation Similarity (AOS) wurde für den KITTI 3D Object Detec-
tion Benchmark eingeführt [96]. Sie ist bei gegebenem Recall r = TP

TP+FN
definiert

als:
AOS =

1

11

∑
r∈{0,0.1,..,1}

max
r̃:r̃>r

s(r̃) (4.8)

Die Orientation Similarity s ∈ [0, 1] für r entspricht einer normalisierten Variante
der Kosinus-Ähnlichkeit:

s(r) =
1

|D(r)|
∑
i∈D(r)

1 + cos(∆
(i)
θ )

2
· δi (4.9)

mit D(r) der Menge aller Detektionen bei Recall r und ∆
(i)
θ , der Abweichung der

Orientierung von Detektion und Annotation für Objekt i. Der Faktor δi entspricht
hierbei einem binären Indikator, ob eine Detektion einer Annotation zugewiesen
wurde. Weitere Details zur Definition der AOS sind zu finden in [96].

4.4.3 3D Objektdetektion

Für die vergleichende Evaluation der verschiedenen Architekturen zur 3D Ob-
jektdetektion wurden die in Abschnitt 4.3.2 vorgestellten Modelle auf den Trai-
ningsdaten des KITTI 3D Object Detection Datensatzes trainiert. Die Ergebnisse
der Evaluation sind in Tabelle 4.2 dargestellt.

Architektur APBE AOS FPS Konvergenzdauer

Direct3D 25,0 37,3 28,18 6 Std. 30 Min.
OverFeat3D 27,38 34,47 18,92 7 Std.
SSD3D - 9,1 27,28 9 Std.
RetinaNet3D OOM OOM OOM 9 Std.

Tabelle 4.2: Ergebnisse für die verschiedenen Netzarchitekturen auf dem KITTI
3D Object Detection Datensatz.

Hierbei fallen zunächst die Ergebnisse für die RetinaNet3D-Architektur auf. Auf-
grund des limitierten Speichers der verfügbaren GPUs von 12 GB konnte das
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Netz nicht erfolgreich evaluiert werden. Da eine Verwendung in einem Autono-
men Fahrzeug unter realen Bedingungen mit diesem Ressourcenbedarf ebenfalls
nicht möglich ist und andere Netze mit geringerem Bedarf verfügbar sind, wurde
diese Architektur von der weiteren Evaluation ausgeschlossen.

Das auf SSD basierende SSD3D-Modell erreichte in der Evaluation im Vergleich
zu den anderen Modellen die schlechtesten Ergebnisse. Dies verwundert auf den
ersten Blick, da das Modell zum Ende des Trainingsprozesses den geringsten Feh-
ler auf den Trainingsdaten erreicht. Allerdings scheint bei diesem Modell trotz
der Verwendung von Dropout [216] und einer L2-Normalization ein Overfitting
auf den Trainingsdaten stattzufinden. Eine mögliche Erklärung hierfür ist, dass
für das Modell die vergleichsweise große Anzahl an Parametern außerhalb des
Encoders, welche nicht durch bereits vorhandene Gewichte vorinitialisiert wer-
den konnten, ein Problem darstellen. Hierbei ist zu beachten, dass für einen der-
art komplexen Task die Menge der Trainingsdaten relativ gering ist.

Die Modelle von Direct3D und OverFeat3D lieferten beide bereits recht gute Er-
gebnisse, die allerdings bei Betrachtung der einzelnen Metriken geringfügig un-
terschiedlich ausfallen. So erzielte das Direct3D-Modell einen mit knapp drei
Punkten besseren AOS. Das auf OverFeat basierende Modell erzielte hingegen ei-
ne deutlich höhere APBE . Dies lässt sich erklären durch eine deutlich höhere Aus-
gabeauflösung des OverFeat3D-Modells, welche durch die Tiling-Schichten er-
reicht wird. So erfolgt die Prädiktion in diesem Modell mit einer deutlich höheren
Granularität. Dies hat allerdings auch Auswirkungen auf die Laufzeit des Mo-
dells. So kommt das Direct3D-Modell auf eine Ausführungsfrequenz von 28 FPS,
während das OverFeat3D-Modell mit knapp 19 FPS lediglich 2/3 davon erreicht.

In einer qualitativen Evaluation der Ergebnisse des Direct3D-Modells wurden
zusätzlich insbesondere die Fehler analysiert. In Abbildung 4.10 sind beispielhaft
in zwei Abbildungen die häufigsten Fehler des Modells dargestellt. So werden
vielfach weit entfernte Objekte nicht gut erkannt, insbesondere dann, wenn sie
durch andere Objekte teilverdeckt sind oder sich in deren unmittelbarer Umge-
bung befinden. Zusätzlich ist in Abbildung 4.10a zu erkennen, dass nur teilwei-
se im Bild sichtbare, nahe Objekte ebenfalls lediglich ungenau geschätzt werden
können.

Zusätzlich wurde für den Direct3D-Ansatz die Verwendung unterschiedlicher
Encoder-Architekturen zur Extraktion der Features evaluiert. Hierzu wurden,
neben der bisher verwendeten VGG16-Architektur, Modelle basierend auf ei-
ner VGG19-, einer Inception-v3- und einer ResNet50-Architektur trainiert. Diese
Modelle erzielten minimal schlechtere, aber vergleichbare Ergebnisse. Der Un-
terschied der einzelnen Ergebnisse lag für den AOS bei weniger als 0,1 Prozent-
punkten. Somit scheinen die bei dieser Evaluation für den Direct3D-Ansatz er-
reichten Ergebnisse auch auf andere Architekturen übertragbar zu sein.
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 4.10: Häufige Fehler des Direct3D-Systems auf dem KITTI 3D Object
Detection Datensatz. Korrekte Detektionen sind in Grün darge-
stellt, die Annotation in Cyan. Nicht erkannte Objekte sind dun-
kelrot dargestellt, Fehldetektionen hellrot. Wie in der Vogelper-
spektive zu sehen ist, enthält der Datensatz auch kleinere Fahr-
zeuge, die sich oft in der Nähe anderer Autos befinden (a), (c)
oder teilweise von ihnen verdeckt werden (b), (d). In beiden Fäl-
len stößt das System an seine Grenzen und erkennt die Objekte
meist nicht. Erstveröffentlichung in: [6]
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4.5 Diskussion

Im Rahmen dieses Kapitels wurde ein CNN-basierter Ansatz zur direkten Schät-
zung von dynamischen Verkehrsobjekten in 3D Kamerakoordinaten vorgestellt.
Die Parameter der Objekte werden mit dem vorgestellten Verfahren direkt durch
das CNN-Modell geschätzt. Im Gegensatz zu dieser direkten Schätzung verwen-
den vergleichbare verwandte Arbeiten meist Zwischenrepräsentation (OFT) oder
Annahmen zur Szenengeometrie (BS3D), um die Position und Größe der Objekte
im 3D Raum zu schätzen.

Basierend auf dem vorgestellten Ansatz wurde eine Direct3D-Architektur ein-
geführt, welche die 3D Detektion basierend auf verschiedenen Encoder-Netzen
zur Extraktion der Features durchführen kann. Diese kann direkt in Form eines
Heads als Teil des in Kapitel 5 vorgestellten MultiNet-Prinzips verwendet wer-
den. Statt auf einem Encoder aufbauend kann der vorgestellte Ansatz auch eine
Architektur zur 2D Detektion als Grundlage verwenden. So wurden ebenfalls
Architekturen für die Integration der Detektoren SSD, OverFeat und RetinaNet
eingeführt.

Neben der originalen Direct3D-Architektur lieferte von diesen Architekturen vor
allem die OverFeat3D-Architektur bereits sehr gute Ergebnisse. Beide Architek-
turen scheinen grundsätzlich in der Lage zu sein, dynamische Verkehrsobjekte
basierend auf monokularen Bilddaten zu schätzen. Auch die Ausführungszeiten
erfüllen mit einer Ausführungsfrequenz von mehr als 25 FPS die in Abschnitt 4.1
geforderten Zeiten deutlich, wobei hier analog zu den in Kapitel 3 vorgestellten
Modellen noch keine nachgelagerte Optimierung durchgeführt wurde.

Ob die Qualität der erreichten Ergebnisse allerdings bereits ausreichend ist, um
darauf basierend eine Fahrentscheidung zu treffen, kann an dieser Stelle nicht
abschließend beantwortet werden. Insbesondere räumlich nahe Objekte sowie
Fußgänger und Fahrradfahrer sind in dem verfügbaren Datensatz deutlich unter-
repräsentiert. Gerade eine präzise Detektion dieser Objekte ist jedoch von hoher
Wichtigkeit. Allerdings bieten die durch Direct3D gewonnenen Detektionen eine
gute visuelle Grundlage zur Fusion der Detektionen von anderen Sensoren, wie
z. B. LiDAR. So kann eine präzise Detektion plausibilisiert und deren Klassenzu-
gehörigkeit durch eine visuelle Klassifikation präzisiert werden. Insbesondere ist
es so auch möglich, dass spezielle Objekte, wie beispielsweise Einsatzfahrzeuge,
korrekt erkannt werden.
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Abbildung 5.1: Ergebnis eines MultiNet-Modells für die drei Tasks Straßenseg-
mentierung (grün), Fahrzeugdetektion (orange) und Szenenklas-
sifikation (gelb) in einem Bild. Ähnlich veröffentlicht in: [5]

Für die Wahrnehmung des Umfelds in einem Autonomen Fahrzeug sind eben-
so wie in anderen Domänen vielfältige Erkennungsaufgaben auf den einzelnen
durch eine oder mehrere Kameras aufgenommenen Bildern durchzuführen. Für
die einzelnen Erkennungsaufgaben wird meist ein eigener spezialisierter Algo-
rithmus zur Bildverarbeitung basierend auf CNNs eingesetzt. So müssen für die
Durchführung jedes dieser Tasks Ressourcen vorgehalten werden. Insbesondere
in mobilen Anwendungen wie dem Autonomen Fahren sind die vorhandenen
Ressourcen sowie die verfügbare Energie stark beschränkt. Dies stellt gerade für
die aktuellen, auf ressourcenintensiven tiefen Neuronalen Netzen aufbauenden
Ansätze eine Herausforderung dar.

Aus diesem Grund werden Konzepte benötigt, um einzelne Erkennungsaufga-
ben effizienter durchführen zu können, ohne die Qualität von deren Ergebnis-
sen negativ zu beeinflussen. Um dies zu erreichen, wird in diesem Kapitel der
MultiNet-Ansatz zur gemeinsamen Verarbeitung verschiedener Perzeptionsauf-
gaben vorgestellt. Hierbei wird die Extraktion von Features für die verschiedenen
Tasks in einem gemeinsamen Netz gebündelt, was eine Reduktion der benötigten
Ressourcen über alle Tasks hinweg zur Folge hat. Das Ziel an dieser Stelle ist es,
dass ein MultiNet-Modell mit der Laufzeit des langsamsten Tasks alle Tasks er-
ledigen kann. Hierbei muss im Vergleich zur Einzelausführung die Qualität der
Ergebnisse erhalten bleiben, sowie der Ressourcenbedarf verringert werden.
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In Abschnitt 5.1 wird hierzu zunächst die Problemstellung detailliert beleuchtet
sowie der Begriff des MultiTask-Lernens in diesem Kontext eingeführt. Ein Über-
blick über verwandte Arbeiten im Bereich des MultiTask-Lernens wird in Ab-
schnitt 5.2 gegeben. Für die betrachteten Arbeiten wurde der Fokus an dieser Stel-
le auf Ansätze zur Reduktion des Ressourcenbedarfs gelegt. In Abschnitt 5.3 folgt
die Beschreibung des eigentlichen MultiNet-Ansatzes sowie der Auswahl ent-
sprechender Strategien zum Training eines auf diesem Ansatz beruhenden Sys-
tems. In einer umfangreichen Evaluation werden abschließend in Abschnitt 5.4
die Auswirkungen des vorgestellten MultiNet-Ansatzes auf Qualität, Ressour-
cenverbrauch und Laufzeit der verwendeten Algorithmen untersucht. Teile die-
ses Kapitels wurden bereits in der Veröffentlichung [5] vorgestellt. Ebenfalls flos-
sen Ergebnisse der Abschlussarbeit [30] in dieses Kapitel ein.

5.1 Problembeschreibung

In vielen Domänen kommen mit gesteigerter Leistungsfähigkeit inzwischen Ver-
fahren der Bildverarbeitung zur Gewinnung von Informationen aus Bilddaten
zur Anwendung. Häufig werden pro Bild gleich mehrere Verfahren zur Gewin-
nung unterschiedlicher Informationen angewendet. In der Domäne des Autono-
men Fahrens sind bei einer in Fahrtrichtung gerichteten Kamera beispielsweise
folgende Verfahren zur Informationsgewinnung denkbar:

• 2D Detektion statischer Verkehrsobjekte

• 3D Detektion dynamischer Verkehrsobjekte

• Straßensegmentierung

• Tiefenschätzung

• Erkennung von Fahrbahnmarkierungen

• Niederschlagerkennung

• Szenenklassifikation

• Eigenbewegungsschätzung

wobei diese Aufzählung keinen Anspruch auf Vollständigkeit erhebt. Die Ver-
arbeitungsketten jedes Tasks sind im Normalfall darauf ausgelegt, die erforder-
lichen Berechnungen für genau diesen auf einem Eingabebild auszuführen und
ein Ergebnis zurückzuliefern. Ohne weitere Optimierung werden also viele Ver-
arbeitungsketten auf demselben Eingabebild parallel ausgeführt. Da diese Ket-
ten meist gleichartig aufgebaut sind und somit ähnliche Verfahren verwendet
werden, finden auch vergleichbare Berechnungen mehrfach statt, wie in Abbil-
dung 5.2 dargestellt.

Unter diesen Voraussetzungen werden Methoden und Mechanismen benötigt,
den durch die parallele Ausführung einer größeren Anzahl von Algorithmen
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Abbildung 5.2: Getrennte Ausführung mehrerer CNNs zur Erfüllung verschiede-
ner Tasks für die Umgebungswahrnehmung.

entstehenden Ressourcenbedarf zu reduzieren. Für die in aktuellen Systemen
durchgängig verwendeten CNNs setzt sich dieser Ressourcenbedarf, wie in Ab-
schnitt 2.2 beschrieben, im Wesentlichen aus der Anzahl vorhandener Parameter
sowie der Menge benötigter Rechenoperationen zusammen. Die in den auszu-
führenden Modellen vorhandenen Parameter wirken sich hierbei in zweifacher
Hinsicht aus. So müssen einerseits die Modelle im Speicher der verwendeten
Systeme vorgehalten werden, damit sie bei Systemstart geladen werden können.
Andererseits müssen die Parameter zur Laufzeit im Arbeitsspeicher der Rechen-
einheit vorgehalten werden. Diese Auswirkungen müssen hauptsächlich bei der
Dimensionierung des Systems betrachtet werden. Sie haben zur Ausführungszeit
keinen Einfluss auf die Laufzeit der einzelnen CNNs.

Im Gegensatz hierzu hat die Anzahl der von jedem CNN benötigten Rechenope-
rationen durchaus einen großen Einfluss, sowohl auf dessen Laufzeit, als auch
auf die Laufzeit aller auf der Recheneinheit ausgeführten CNNs. Betrachtet man
ein einzelnes CNN, so ist die minimale Ausführungszeit gegeben durch die se-
quentielle Ausführung aller nicht parallel ausführbaren Operationen. Genau ge-
nommen ist zur Bestimmung der realen Ausführungszeit zusätzlich die Taktfre-
quenz der Recheneinheit zu betrachten. Diese kann bei dieser Betrachtung aller-
dings ausgeklammert werden, da im Wesentlichen die generelle Auslastung der
Einheiten betrachtet wird. Soll ein System für ein konkretes Einsatzszenario mit
festgelegten maximalen Laufzeiten konzipiert werden, ist die Taktfrequenz hin-
gegen ein relevanter Faktor.

Generell ist für die Konzeption eines Systems ein Kompromiss zwischen der An-
zahl der enthaltenen Recheneinheiten und der Laufzeit der darauf ausgeführten
CNNs zu schließen. Sofern für einen Task eine maximale Laufzeit vorgegeben ist,
wird damit bei gegebenem Modell bereits die Anzahl der benötigten Rechenein-
heiten vorgegeben. Somit wird der Fokus wieder auf das trainierte Modell ge-

97



5 Umfelderkennung mittels MultiTask-Netzen

richtet. Ist die maximale Laufzeit vorgegeben und die Anzahl der Recheneinhei-
ten durch z. B. die entstehenden Kosten nach oben begrenzt, verbleibt lediglich
das Modell als variable Größe. So können Methoden zur Reduktion der Rechen-
operationen in einem Modell die Ausführung eines Tasks durch Verringerung
der Laufzeit unter die Schwelle der Maximallaufzeit erst ermöglichen oder die
Kosten für das Hardwaresystem senken.

Zusätzlich kann so auch die parallele Bearbeitung weiterer Tasks auf einer ein-
zelnen Recheneinheit ermöglicht werden. Neben allgemeinen Techniken zur Re-
duktion von Parametern und somit auch Rechenoperationen in einem Modell,
die in Kapitel 7 behandelt werden, kann hierfür auch das sogenannte MultiTask-
Lernen [51] zum Einsatz kommen. Der Begriff MultiTask bezeichnet hierbei die
gemeinsame Lösung mehrerer Tasks in einer gemeinsamen Komponente. Über-
tragen auf CNNs entspricht dies der Lösung mehrerer Tasks in einem einzigen
CNN-Modell.

Eine der Grundannahmen des MultiTask-Lernens ist, dass erlerntes Wissen für
einen Task auch für andere Tasks nützlich sein kann [51][229][52]. Insbesonde-
re bei verschiedenen Tasks aus einer Anwendungsdomäne trifft dies auf ein ge-
wisses Grundwissen über die Domäne zu. Je nach verwendetem Ansatz kann
durch ein MultiTask-CNN die Anzahl der Parameter und damit auch die Anzahl
der Rechenoperationen verringert werden. Betrachtet man vergleichend die Sum-
me der Ausführungszeiten von den einzelnen Tasks mit der Ausführungszeit ei-
nes gemeinsamen MultiTask-Netzes, kann meist auch diese signifikant reduziert
werden.

Da in einem MultiTask-Netz isoliert betrachtet zumindest das Netz jedes Tasks
ausgeführt wird, kann die Laufzeit für das MultiTask-Netz nie unterhalb der
Laufzeit für das langsamste Netz für einen der Tasks sein, welches separat auf
gleicher Hardware ausgeführt wird. Im Optimalfall entspricht die Laufzeit des
MultiTask-Netzes dieser langsamsten Einzellaufzeit. Sind ausreichend Hardware-
Ressourcen verfügbar, ist dies immer der Fall. In diesem Fall wird allerdings auch
bei paralleler Ausführung der einzelnen Tasks keine höhere Laufzeit zu beobach-
ten sein.

Relevant für die Verringerung des Ressourcenverbrauchs wird ein MultiTask-
Netz erst dann, wenn nicht mehr ausreichend Recheneinheiten zur parallelen
Ausführung aller Tasks verfügbar sind. In diesem Fall steigt die summierte Lauf-
zeit über alle Tasks an. Wird ein MultiTask-Netz zur Reduktion des Ressour-
cenverbrauchs eingesetzt, ist diese Summe eine obere Grenze der Laufzeit, die
möglichst stark unterschritten werden muss. Die Möglichkeiten zur Optimierung
liegen also zwischen der Laufzeit des langsamsten Netzes für einen Task und
der Summe aller Laufzeiten der auf gleicher Hardware parallel durchgeführten
Tasks.
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5.2 Verwandte Arbeiten

Die Kombination verschiedener Tasks in einem Neuronalen Netz geht zurück auf
die Arbeiten von Caruana [51]. Dort wurden 1993 auch die Begriffe MultiTask-
Lernen und im Speziellen MultiTask-Netze für derartige Netze geprägt. Ziel die-
ser Arbeiten war allerdings noch nicht die Reduktion der benötigten Ressourcen,
sondern die gegenseitige Verbesserung der einzelnen Tasks in einem gemein-
samen Lernprozess. Hierzu wurden die Neuronen zur Erfüllung der einzelnen
Tasks mit einem gemeinsamen Multi-Layer Perceptron (MLP) zur Extraktion der
Features verbunden.

Es konnte gezeigt werden, dass durch die Verwendung von MultiTask-Netzen
die Qualität der Ergebnisse in den einzelnen Tasks verbessert werden konnte.
Dies wurde erklärt mit einer besseren Generalisierungsfähigkeit. Auch für tie-
fe Neuronale Netze wurde die Steigerung der Generalisierungsfähigkeit beob-
achtet [104]. Ob allerdings die wechselseitige Qualitätssteigerung der einzelnen
Tasks direkt auf tiefe Netze übertragen werden kann, erscheint fraglich. So wur-
den ursprünglich recht kleine Datensätze zum Training eines Tasks verwendet.
So konnten zusätzliche Trainingsdaten eines weiteren Tasks auch das Training
grundlegender Features noch deutlich verbessern. Die durch heutige CNNs ge-
lösten Tasks sind hingegen deutlich komplexer und enthalten auch aufgrund der
um ein Vielfaches gesteigerten Menge an Trainingsdaten bereits intensiv trai-
nierte grundlegende Features. Hierbei spielt auch die Tatsache eine Rolle, dass
die Gewichte in CNNs unabhängig von der aktuellen Bildposition trainiert wer-
den.

Für die in diesen ersten MultiTask-Netzen verwendete Technik der gemeinsam
genutzten Schichten wurde später der Begriff des Hard Parameter Sharing einge-
führt [199]. Dieser fasst alle MultiTask-Ansätze zusammen, welche als Basis der
Neuronen für die einzelnen Tasks ein gemeinsames Netz besitzen. Der Name
leitet sich dabei aus der Tatsache ab, dass durch die gemeinsame Grundarchi-
tektur alle Tasks dieselben gelernten Parameter verwenden. Der Gegenentwurf
hierfür ist das Soft Parameter Sharing, bei dem jeder Task auf einem eigenen Netz
beruht. Allerdings existieren Abhängigkeiten zwischen den Parametern der ein-
zelnen Netze. So wird eine Regularisierung durchgeführt, damit sich letztendlich
ähnliche Parameter in den einzelnen Netzen ausprägen [199]. Beide Paradigmen
sowie deren Vergleich sind in Abbildung 5.3 dargestellt.

Neben CNN-basierten Ansätzen, die dem klassischen Soft Parameter Sharing
folgen [73][241], existieren inzwischen auch erweiterte Ansätze, welche auch di-
rekt Informationen zwischen den Teilnetzen austauschen. Diese werden mitunter
auch als Cross-Talk-Netze bezeichnet [64]. Zwischen den Netzen der verschiede-
nen Tasks werden in diesen Ansätzen meist die Resultate der einzelnen Schich-
ten geteilt. Zwei konkrete, auf einer CNN-Architektur basierende, Ausprägungen
dieses Ansatzes sind die Cross-Stitch Networks [164] und das NDDR-CNN [93].
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Abbildung 5.3: Beim Hard Parameter Sharing (a) werden für alle Tasks gemein-
same Schichten als Grundlage verwendet – die Parameter für die
einzelnen Tasks sind also identisch. Soft Parameter Sharing (b)
hingegen verwendet separate Parameter. Zwischen den Parame-
tern der einzelnen Schichten wird allerdings eine Regularisierung
durchgeführt.

Bei den Cross-Stitch Networks werden in sogenannten Cross-Stitch Units nach je-
der Pooling-Schicht die Ergebnisse der verschiedenen Netze in einer Linearkom-
bination zusammengeführt und an die nächste Schicht der Netze zurückgeführt.
Im Gegensatz hierzu werden in den NDDR-CNNs jeweils nach n Convolution-
Schichten die Feature Maps der einzelnen Netze konkateniert. Im Anschluss wird
auf dem Ergebnis für jedes Netz durch eine netzspezifische Convolution-Schicht
mit 1×1 Filterkernen eine Reduktion der Dimension auf die Größe der ursprüng-
lichen Feature Maps vorgenommen.

Zu beachten ist an dieser Stelle, dass mit Hard- und Soft Parameter Sharing in ak-
tuellen Netzarchitekturen meist unterschiedliche Strategien verfolgt werden. So
dienen Architekturen nach dem Prinzip des Soft Parameter Sharing im Wesentli-
chen dem Austausch von Informationen zwischen den verschiedenen Netzen der
einzelnen Tasks mit dem Ziel, die Qualität der Ergebnisse für die einzelnen Tasks
zu verbessern. Hard Parameter Sharing hingegen wird inzwischen hauptsächlich
verwendet, um den Ressourcenverbrauch der Netze zu reduzieren.

Gerade bei komplexen CNNs zur Lösung von Perzeptionsaufgaben, die meist
sehr ressourcenintensiv sind, können durch die gemeinsame Nutzung von Tei-
len des Netzes große Einsparungen erreicht werden. Mit der Verbreitung der
CNNs im Gebiet der Bildverarbeitung wurden auch bald erste Ansätze gesucht,
MultiTask-Architekturen basierend auf Hard Parameter Sharing zur Reduktion
der Netzgröße und somit zur parallelen Ausführung mehrerer Tasks zu erstel-
len.
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Bereits die ersten auf CNNs basierenden Objektdetektoren wie OverFeat [205]
verwendeten parallele Schichten zur Klassifikation der Objekte und Regressi-
on der umgebenden Bounding Boxen, aufbauend auf einem gemeinsamen Netz.
Hierbei kamen jedoch im Wesentlichen identische Schichtfolgen zum Einsatz. Ob
diese Schichten in separaten Strängen oder allein durch das aus AlexNet [144]
bekannte Channel Grouping realisiert wurden, war lediglich ein Implementie-
rungsdetail. Einen etwas anderen Ansatz verfolgte das Tasks-Constrained Deep
Convolutional Network [247]. So wurde ein gemeinsames CNN verwendet, an
dessen Ende eine FC-Schicht den Übergang zu den Regressionsmodulen der ein-
zelnen Tasks bildete. Einen ähnlichen Ansatz verfolgte UberNet [142] mit einem
gemeinsamen CNN und je einer separaten, finalen Schicht für jeden Task.

In der Domäne des Autonomen Fahrens wurden zunächst MultiTask-Architek-
turen entwickelt, bei denen das komplette CNN zwischen den Tasks geteilt ist
und die verschiedenen Tasks lediglich in den einzelnen Schichten des Ausgabe-
tensors repräsentiert waren [196][231]. So entsprach die Ausgabe für jeden Task
1 bis n Schichten der Netzausgabe. Die Kombination verschiedener Tasks in ei-
nem gemeinsamen Netz mit getrennten Ausgaben stammt ursprünglich aus [75]
und wurde für verschiedene Tasks der pixelweisen Regression verwendet. Hier-
bei wird jedem Pixel des Eingabebildes ein kontinuierlicher Wert zugewiesen.

Mit dem im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten MultiNet wurde 2016 ein Ansatz
eingeführt, bei dem zunächst gemeinsame Features in einem Encoder trainiert
werden. Diese Features werden pro Task in einem eigenen, Head genannten Teil-
netz mit weiteren taskspezifischen Schichten als Eingabe genutzt. Der gemein-
same Encoder ist an dieser Stelle nicht auf eine konkrete Architektur festgelegt.
Weitere aktuelle Ansätze werden meist ebenfalls nach dem Prinzip der gemeinsa-
men Encoder und taskspezifischen Decoder realisiert. In der Domäne Autonomes
Fahren verwendete Ansätze sind nachfolgend nochmals genauer bzgl. der Un-
terschiede zu diesem Prinzip beschrieben. Für eine umfassendere Übersicht über
verschiedene MultiTask-Architekturen sei an dieser Stelle verwiesen auf folgende
Survey-Artikel: [199][64][233].

RBNet [60] löst den Task der Segmentierung der Straße durch eine Interpretati-
on in Form von zwei getrennten Tasks. So wird neben der generellen Segmentie-
rung die Bestimmung an der Grenze des Straßenbereichs als eigenständiger Task
behandelt. Hierdurch wird die Segmentierung an Übergängen der verschiedenen
Klassen ähnlich zu U-Net [197] nochmals separat betrachtet. Die Architektur des
verwendeten Netzes weist einige Besonderheiten auf. So bestehen die aus dem
Encoder resultierenden Features aus einer Konkatenation der Ergebnisse meh-
rerer Schichten. Die Netzarchitektur der verwendeten Heads ist grundsätzlich
identisch, allerdings fließen die Ergebnisse der Grenzbetrachtung zusätzlich zur
Ausgabe auch durch weitere Schichten in das Ergebnis der Straßensegmentie-
rung ein.
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Kendall et al. [135] verwenden eine MultiNet-artige Architektur zur Unter-
suchung der Gewichtung einzelner Tasks anhand von homoskedastischer Un-
sicherheit. Diese basiert auf der DeepLabV3-Architektur [55] zur semantischen
Segmentierung. Der Encoder entspricht hierbei einem ResNet101 [114] gefolgt
von einem Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)-Modul. Das Netz besitzt task-
spezifische Decoder zur semantischen Segmentierung, Instanzsegmentierung und
Tiefenschätzung. Der Task zur semantischen Segmentierung ist hierbei als Klassi-
fikationsproblem, die beiden anderen Tasks als Regressionsproblem definiert.

Oeljeklaus et al. [173] verwenden eine Architektur, welche auf dem MultiNet-
Ansatz mit einem gemeinsamen Inception-v2-Encoder [225] basiert. Ähnlich zu
der mit MultiNet vorgestellten Evaluationsarchitektur [5] werden die Tasks Stra-
ßensegmentierung und Objektdetektion bearbeitet. Ein Klassifikationstask wur-
de in einer weiterführenden Arbeit [172] hinzugefügt. Lediglich dieser unter-
scheidet sich mit der Klassifikation der aktuellen Straßentopologie von der in
MultiNet durchgeführten Szenenklassifikation.

NeurAll [213] erweitert den MultiNet-Ansatz um eine temporale Komponen-
te. So werden in einem Late-Fusion-Netzwerk [134] aus dem aktuellen sowie
dem letzten Bild einer Kamera temporale Features extrahiert. Die Late-Fusion-
Architektur beschränkt sich hierbei auf den Encoder des Netzes. Die einzelnen
im Rahmen einer Evaluation durch das Netzwerk bearbeiteten Tasks sind Sze-
nensegmentierung, Tiefenprädiktion und die Segmentierung sich bewegender
Objekte. Hierbei wird der Task zur Tiefenschätzung als Regressionsproblem be-
trachtet, die beiden Tasks zur Segmentierung als Klassifikationsproblem. Die spe-
zifischen Schichten der einzelnen Tasks sind, abgesehen von der finalen Schicht
zur Entscheidungsfindung, identisch.

ShuDA-RFBNet [237] verwendet eine stark an die einzelnen Tasks angepasste
Architektur mit einem teilweise gemeinsam genutzten Encoder. Im Netz werden
die Tasks 2D Objektdetektion und Segmentierung der eigenen und benachbarten
Fahrspur in Form von zwei verschiedenen Klassen bearbeitet. In einem ersten
Netzteil werden gemeinsame Features aus den Ergebnissen von zwei Schichten
ähnlich zu RBNet konkateniert. Diese werden von beiden Heads als Eingabe für
weitere Berechnungen genutzt. Für die Detektion der Objekte werden die Aus-
gaben der letzten Encoder-Schicht allerdings parallel weiterverarbeitet und an-
gelehnt an SSD [157] über verschiedene Schichten hinweg zur Schätzung von
Objektkandidaten verwendet.
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5.3 Konzept

Der MultiTask-Ansatz scheint allgemein dafür geeignet zu sein, mehrere Tasks in
einer gemeinsamen Netzarchitektur parallel auszuführen und hierbei die benö-
tigten Hardware-Ressourcen deutlich zu reduzieren. Auf dieser Basis wird in die-
sem Abschnitt der MultiNet-Ansatz zur Lösung von CNN-basierten Tasks in ei-
nem in Teilen gemeinsamen Netz eingeführt. Der Ansatz beruht hierbei auf dem
Encoder-Decoder-Paradigma mit einem gemeinsamen Encoder für alle Tasks und
daran anschließenden, taskspezifischen Decodern. Details zur grundsätzlichen
Architektur sowie den der Architekturentscheidung zugrundeliegenden Überle-
gungen und Abwägungen sind in Abschnitt 5.3.1 dargestellt. Der Trainingspro-
zess einer MultiNet-Architektur und der Zusammenhang zu verfügbaren Daten
wird in Abschnitt 5.3.2 genauer beschrieben.

5.3.1 Architektur

Aktuelle Ansätze zur Bildverarbeitung im Allgemeinen und zur kamerabasier-
ten Perzeption für Autonome Fahrzeuge im Speziellen verwenden meist CNNs
als Grundlage für ihre Architekturen. Aus diesem Grund müssen auch bei der
Betrachtung eines möglichen Einsparpotentials bei den benötigten Hardware-
Ressourcen die Besonderheiten von CNNs einbezogen werden. Insbesondere bei
Architekturen nach dem FCN-Prinzip kann mit der Entfernung eines einzelnen
Parameters in der Form eines Gewichtes noch keine Aussage zu Einsparungen
von Rechenoperationen getroffen werden.

Diese Art von Netzen ermöglicht es, Bilder verschiedener Auflösungen mithilfe
des Netzes zu verarbeiten. CNNs verwenden hierbei ein sogenanntes Weight Sha-
ring, weshalb im Gegensatz zu einem MLP ein Filterkern auf der kompletten Ein-
gabe mit den gleichen Gewichten angewendet wird. Deshalb ist bereits vor der
Ausführung die Anzahl der Parameter im Modell bekannt, die Anzahl der Re-
chenoperationen kann allerdings erst bestimmt werden, wenn die Eingabegröße
feststeht. Mit steigender Eingabegröße steigt somit bei konstanter Parameterzahl
die Anzahl der Rechenoperationen in den einzelnen Schichten. Insbesondere für
die Schichten des Encoders steigt hierbei die Anzahl der Rechenoperationen für
größere Eingabebilder stark an. In Relation zu den weiteren Schichten werden an
dieser Stelle in vielen Fällen die meisten Rechenoperationen benötigt [160].

Eine Reduktion der verwendeten Parameter kann mit steigender Eingabebildauf-
lösung an dieser Stelle also großes Einsparpotential auf Seiten der Rechenopera-
tionen ermöglichen. Mit anderem Ziel wurden bereits in der ursprünglichen Ar-
beit von Caruana [51] die Schichten zur Extraktion der Features zwischen einzel-
nen Tasks in Neuronalen Netzen geteilt. Diese Bildung von generischen Features
aus gemeinsamen Parametern ist auch für tiefe Neuronale Netze möglich [104]
und wird zwischenzeitlich als Hard Parameter Sharing bezeichnet [199]. Für das
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im Rahmen des MultiNet-Ansatzes verfolgte Ziel der Reduktion von benötig-
ten Ressourcen kann das Hard Parameter Sharing somit verwendet werden. Mit
dem Soft Parameter Sharing [199] hingegen könnte lediglich das Ziel der gegen-
seitigen Steigerung der Ausgabequalität zwischen den einzelnen Tasks erreicht
werden.

Wird für die Encoder der einzelnen Tasks ein Hard Parameter Sharing verwendet,
entspricht dies einem gemeinsam verwendeten Encoder. Somit können bei einer
Netzarchitektur mit n Tasks von der ursprünglichen Anzahl der Parameter und
Rechenoperationen in den Encodern

n− 1

n
(5.1)

mit einem gemeinsamen Encoder eingespart werden. Das Ziel für diesen gemein-
samen Encoder muss sein, abstrakte Features aus dem Eingabebild extrahieren zu
können, auf deren Basis für alle Tasks mit Einzelnetzen vergleichbare Ergebnisse
erzielt werden können.

Grundsätzlich ist dies bei CNNs gegeben, da im Normalfall in einem Encoder
hierarchische Features gelernt werden [244]. Diese sind insbesondere in den tiefe-
ren Stufen sehr generische Features wie Kanten oder Farbübergänge, welche all-
gemein im Bereich der Bildverarbeitung Verwendung finden. Zusätzlich werden
die Parameter der einzelnen Modelle meist zu Beginn des Trainingsprozesses mit
gelernten Gewichten eines Klassifikationsnetzes, trainiert auf ImageNet [200], in-
itialisiert. Auch diese gemeinsame Grundlage der gelernten Features verschiede-
ner Tasks ist Hinweis auf ein gewisses Abstraktionslevel.

Durch die Verwendung eines gemeinsamen Encoders kann unter Umständen die
Kapazität eines Modells reduziert werden. Dies kann sich auch negativ auf die
Qualität des trainierten Modells auswirken, wobei mögliche Auswirkungen im
Wesentlichen von der Ähnlichkeit der Tasks abhängig sind. [172] Entstammen die
verschiedenen Tasks allerdings einer gemeinsamen Domäne, kann davon ausge-
gangen werden, dass eine gewissen Ähnlichkeit zwischen den Tasks besteht und
auch die Features eine gewisse Ähnlichkeit aufweisen. Somit erscheint dies nicht
als Hindernis für die Realisierung eines MultiTask-Ansatzes, bestehend aus Tasks
einer gemeinsamen Domäne. Zusätzlich kann durch das Lernen gemeinsamer
Features das Risiko für ein Overfitting im Lernprozess verringert werden [199].

Bezüglich des verwendeten Encoders soll der MultiNet-Ansatz möglichst unab-
hängig von einer konkreten Architektur sein. Aktuell existiert kein global über-
legener Encoder, auch werden in schneller Folge neue Architekturen erforscht.
Diese neuen Erkenntnisse sollen möglichst nahtlos in den MultiNet-Ansatz über-
tragen werden können. Auch muss eine konkrete Architektur an den Anwen-
dungsfall und die verfügbare Hardware angepasst werden. Hierzu können auch
weitere Reduktionstechniken, wie in Kapitel 7 vorgestellt, angewandt werden.
Dass eine Architektur unabhängig von einem konkreten Encoder realisierbar ist,
konnte bereits für die Ansätze zur Detektion von Objekten in Kapitel 3 und 4
gezeigt werden.
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Abbildung 5.4: Copy Gate zur Anbindung der Heads für die einzelnen Tasks an
den gemeinsamen Encoder. Der Informationsfluss im Forward
Pass vom Eingabebild zu den einzelnen Ausgaben ist in Grün
dargestellt. Die rückfließenden Gradienten im Backward Pass
sind hingegen in Rot markiert.

Neben dem gemeinsamen Encoder werden meist für jeden Task einige spezifi-
sche Schichten in Form eines Decoders benötigt. Grundsätzlich ist es auch mög-
lich, einen gemeinsamen Decoder für alle Tasks zu verwenden, dies führt aller-
dings zu einigen Einschränkungen. So ist in diesem Fall die Granularität der Aus-
gaben für alle Tasks fest vorgegeben. Auch sehen viele Architekturen zur Lösung
einzelner Tasks spezielle Schichten oder eine bestimmte Kombination von Schich-
ten vor. Aus diesem Grund sieht der MultiNet-Ansatz für jeden Task einen Head
genannten Decoder vor, dessen Architektur durch den jeweiligen Task frei be-
stimmbar ist. Hierbei kann neben den finalen Features auch auf die Ergebnisse
der Zwischenschichten aus dem Encoder zugegriffen werden. Dies ist zur Reali-
sierung vieler Architekturen wie dem FCN [158] notwendig.

Für ein gemeinsames Training eines kompletten MultiNet-Modells muss an der
Schnittstelle zwischen gemeinsamem Encoder und den einzelnen Heads der Über-
gang der Zwischenergebnisse im Forward Pass und der Gradienten im Backward
Pass sichergestellt sein. Nur so kann ein Training Ende-zu-Ende und gemeinsam
für alle Tasks ermöglicht werden. Der Übergang selbst wird, wie in Abbildung 5.4
dargestellt, durch ein sogenanntes Copy Gate realisiert. Hierbei werden im For-
ward Pass die einzelnen Zwischenergebnisse am Übergang kopiert und an alle
angeschlossenen Heads weitergeleitet. Im Backward Pass werden die Gradien-
ten am Übergang wieder zusammengeführt. Dies entspricht im Wesentlichen der
Invertierung der Operationen, die bei einer Zusammenführung verschiedener
Eingänge ausgeführt werden. Der MultiNet-Ansatz ist durch die Verwendung
dieser Konzepte nicht auf CNNs begrenzt und grundsätzlich auch mit anderen
Methoden des Maschinellen Lernens verwendbar. Sofern das Konzept der Back-
propagation anwendbar ist, können auch der Encoder oder einzelne Heads mit
anderen Methoden realisiert werden.
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Abbildung 5.5: Eine CNN-Architektur besitzt nach dem MultiNet-Ansatz einen
gemeinsamen Encoder zur Extraktion gemeinsamer Features aus
dem Eingabebild (gelb). Diese werden pro Task in einem als Head
bezeichneten taskspezifischen Decoder zur Berechnung der ein-
zelnen Ausgaben (grün) verwendet.

Zusammenfassend realisiert der MultiNet-Ansatz eine MultiTask-Architektur ba-
sierend auf dem Encoder-Decoder-Prinzip, wie in Abbildung 5.5 dargestellt. Der
gemeinsame Encoder verwendet das Hard Parameter Sharing zum Training ge-
meinsamer Features für alle Tasks. Für jeden Task existiert ein separater Head
mit taskspezifischen Schichten. Die Verbindung der einzelnen Heads mit dem ge-
meinsamen Encoder erfolgt durch Copy Gates, weshalb ein gemeinsames Ende-
zu-Ende-Training mit Backpropagation möglich ist.

5.3.2 Lernstrategien

Ein sehr wichtiger Aspekt beim Training von MultiTask-Netzen ist die Strategie,
mit der die Fehlerfunktionen der einzelnen Tasks zu einer gemeinsamen Fehler-
funktion kombiniert werden. Für das Training einer MultiNet-Architektur exis-
tiert nicht die eine beste Lernstrategie. Diese ist im Wesentlichen abhängig von
den einzelnen Tasks, den für diese Tasks zur Verfügung stehenden Trainings-
daten und deren Qualität. Nachdem bereits in Abschnitt 5.3.1 gezeigt und in
Abbildung 5.4 visualisiert wurde, wie eine Ende-zu-Ende-Backpropagation zwi-
schen den einzelnen Heads und dem gemeinsamen Encoder durchgeführt wer-
den kann, muss die Kombination der einzelnen Fehler in einer gemeinsamen Feh-
lerfunktion betrachtet werden.

Die Fehlerfunktionen der einzelnen Tasks in einer MultiNet-Architektur können
dabei grundsätzlich den Fehlerfunktionen von Einzelnetzen zur Ausführung der
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Tasks entsprechen. In einer gemeinsamen Fehlerfunktion eines MultiNet wer-
den nun allerdings auch die Fehlerfunktionen in Relation zueinander betrach-
tet. Durch die gemeinsame Optimierung der Fehler in einem gemeinsamen Trai-
ningsprozess können zusätzliche Effekte auftreten. Eine einfache Möglichkeit zur
Kombination der Fehlerfunktionen Li für die Tasks i ∈ I ist gegeben durch:

Lges =
∑
i

Li (5.2)

Unterschiedliche Konvergenzgeschwindigkeiten der einzelnen Tasks können hier-
bei den Trainingsprozess verlangsamen oder im ungünstigeren Fall die Qualität
einzelner Tasks negativ beeinflussen.

Eine Möglichkeit zur Reduktion dieser negativen Effekte ist eine statische Ge-
wichtung der einzelnen Fehlerfunktionen:

Lges =
∑
i

wiLi (5.3)

Dies wurde bereits von OverFeat [205] und anderen Objektdetektoren erfolgreich
eingesetzt. Diese Gewichte müssen für eine neue Kombination verschiedener
Tasks allerdings zunächst in einem Prozess mit vielfacher Trainingsdurchführung
gefunden werden. Auch bei einem Wechsel der Trainingsdaten kann eine Anpas-
sung dieser statischen Gewichte notwendig sein.

Um eine wiederkehrende und aufwendige Neubestimmung der Gewichtungs-
faktoren zu vermeiden, können verschiedene Ansätze zur dynamischen Bestim-
mung dieser Faktoren verwendet werden. So können die einzelnen Fehlerfunk-
tionen anhand der homoskedastischen Unsicherheit in den Trainingsdaten der
zugehörigen Tasks gewichtet werden [135]:

Lges =
∑
i

1

2σ2
i

Li + log σi (5.4)

σ entspricht hierbei einem Wert für das Rauschen in den Beobachtungen der Trai-
ningsdaten für die einzelnen Tasks. Da dieser Skalar im laufenden Trainingspro-
zess als Teil der Fehlerfunktion gelernt wird, ist zusätzlich eine Regularisierung
vorgesehen.

Neben der Betrachtung der Unsicherheit in den Daten ist es auch möglich, die
taskspezifischen Bestandteile der Fehlerfunktion basierend auf Gradienten aus
dem Trainingsprozess zu gewichten. Das unter dem Namen GradNorm [59] ver-
öffentlichte Verfahren verwendet folgende Fehlerfunktion:

Lges =
∑
i

∇iLi (5.5)

Die Gewichtung der Fehlerfunktionen für die einzelnen Tasks erfolgt hierbei an-
hand der Größe der Gradienten∇.
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Bislang wurde stets angenommen, dass in den Trainingsdaten Annotationen für
alle Tasks vorhanden sind. Es muss jedoch auch der Fall behandelt werden, dass
einzelne Datensätze nicht für alle Tasks Annotationen besitzen. Die Fehlerfunkti-
on eines einzelnen Tasks Ti, für den im aktuellen Trainingsdatum keine Annota-
tionen vorhanden sind, kann in derartigen Fällen grundsätzlich mit Li = 0 belegt
werden. Allerdings müssen hierbei die Auswirkungen auf den Trainingsprozess
im Allgemeinen und den Optimierungsalgorithmus im Speziellen beachtet wer-
den.

Sind in einem kompletten Optimierungsschritt für einen Task keine Annotatio-
nen vorhanden und somit auch kein Fehler, kann dies negative Auswirkungen
auf das Training dieses Tasks haben. Um dies zu vermeiden, können Anpassun-
gen an dem Optimierungsverfahren vorgenommen werden. So kann ein Opti-
mierungsschritt erst dann durchgeführt werden, wenn für jeden Task ein Feh-
ler > 0 vorhanden ist. Ein solches Optimierungsverfahren ist der asynchrone
SGD [142]. Alternativ kann auch für die Auswahl der Datenpunkte in einem Trai-
ningsschritt (mini-batch) die Bedingung formuliert werden, dass zu jedem Task
mindestens ein Trainingsdatum mit zugehörigen Annotationen vorhanden ist.
Ein optimales Vorgehen ist allerdings auch an dieser Stelle von den Trainingsda-
ten, der konkreten Architektur sowie den Trainingsvoraussetzungen abhängig.

5.4 Experimente und Evaluation

Die experimentelle Evaluation des in Abschnitt 5.3 vorgestellten MultiNet-Kon-
zeptes wird im Folgenden anhand eines konkreten Anwendungsfalls mit drei
Tasks durchgeführt. Hierfür wurde je ein Task aus den Bereichen Segmentie-
rung, Detektion und Bildklassifikation ausgewählt, um die Funktionsfähigkeit
des Konzeptes über die verschiedenen Problemklassen in der Bildverarbeitung
zu belegen. Aus dem Bereich Bildsegmentierung wurde der Task Straßensegmen-
tierung ausgewählt. Anhand der 2D Detektion von dynamischen Verkehrsobjek-
ten soll die Fähigkeit zur Detektion von Objekten gezeigt werden.

Eine Visualisierung der einzelnen Tasks ist in Abbildung 5.1 zu finden. Die zur
Evaluation verwendeten Datensätze werden nachfolgend in Abschnitt 5.4.1 de-
tailliert vorgestellt. In Abschnitt 5.4.2 wird die zur Evaluation verwendete Bei-
spielarchitektur näher beleuchtet, wobei auch die Architekturen zur Lösung der
einzelnen Tasks genauer betrachtet werden. Die für diese Evaluation verwende-
ten Metriken sind in Abschnitt 5.4.3 detailliert erläutert. In Abschnitt 5.4.4 sind
die eigentlichen Experimente zum MultiNet-Konzept sowie deren Ergebnisse dar-
gestellt. Die durchgeführten Experimente sind hierbei im Wesentlichen darauf
ausgerichtet, die Perzeptionsergebnisse qualitativ und bzgl. des Ressourcenver-
brauchs zwischen Einzelmodellen und einem kombinierten MultiNet-Modell zu
vergleichen.
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5.4.1 Datensätze

Zur Evaluation des MultiNet-Ansatzes werden Datensätze für die Tasks 2D Ob-
jektdetektion, semantische Segmentierung und Szenenklassifikation benötigt. Für
die beiden erstgenannten Tasks wurden entsprechende Datensätze aus der KITTI
Vision Benchmark Suite [95] gewählt. Diese ist eine Sammlung von Benchmarks
für verschiedene Bildverarbeitungsaufgaben aus dem Bereich der Umfeldwahr-
nehmung für Autonomes Fahren. Jeder Benchmark besteht hierbei aus je einem
Datensatz mit Trainings- und Testdaten, definierten Evaluationsmetriken und ei-
ner Bestenliste zum öffentlichen Vergleich verschiedener Verfahren.

Die KITTI-Datensätze wurden gewählt, da mit der Objektdetektion und der Seg-
mentierung bereits für zwei der drei Tasks Annotationen verfügbar sind und die
Daten einfach um Annotationen für die Szenenklassifikation erweitert werden
konnten. Da die genannten Tasks von einem gemeinsamen Modell erlernt wer-
den sollen, ist ein möglichst einheitlicher Datensatz mit Annotationen für alle
Tasks von Vorteil. So konnten Einflüsse auf die Ergebnisse durch unterschiedli-
che Bildcharakteristika bereits im Vorfeld ausgeschlossen werden. Auch konnte
durch die einheitliche Größe der Eingabebilder der Trainingsprozess vereinfacht
und beschleunigt werden.

KITTI Road Detection Datensatz

Dieser Datensatz ist Teil des KITTI Road/Lane Detection Benchmark [89], der ne-
ben Daten zum Training und Test von Modellen auch Metriken zum Vergleich
verschiedener Verfahren und eine öffentliche Bestenliste beinhaltet. Insgesamt
sind 579 Bilder enthalten, welche in einen Trainingsdatensatz mit 289 Bildern und
einen Testdatensatz mit 290 Bildern unterteilt wurden. Die Daten entstammen 5
verschiedenen Videosequenzen, welche in der Region Karlsruhe aufgenommen
worden sind. Sie liegen meist in der Auflösung 1.242 × 375 Pixeln vor, mit ei-
ner Abweichung von bis zu 16 Pixeln nach unten bei einzelnen Bildern. Sowohl
die Bilddaten als auch die Annotationsdaten liegen in Form von einzelnen PNG
Dateien vor.

Zu den Bilddaten des Trainingsdatensatzes sind manuell erstellte Annotationen
mit den KlassenK ∈ { Straße, Hintergrund, Ignore } pro Pixel enthalten. Die Anno-
tationen für die Testdaten sind nicht öffentlich verfügbar, da sie die Bewertungs-
grundlage für den KITTI Road Detection Benchmark bilden. Die Klasse Straße
beinhaltet im Wesentlichen den Bereich der Fahrbahn, der von Fahrzeugen legal
genutzt werden darf. Bei getrennten Richtungsfahrbahnen ist dieser Bereich auf
die Fahrbahn des Aufnahmefahrzeugs beschränkt. Bei fließenden Übergängen
v. a. im Innenstadtbereich sind die Fußgängerbereiche nicht als Teil der Straße
annotiert, wie in Abbildung 5.6b zu sehen ist. Die Daten wurden zu Zeiten mit
relativ geringer Verkehrsdichte aufgenommen, weshalb meist ein großer Teil der
Straße sichtbar ist.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 5.6: Beispieldaten aus dem KITTI Road Detection Datensatz. Die ein-
zelnen Zeilen enthalten Bilder der Klassen UU (a), (b), UM (c), (d)
und UMM (e), (f). Die linke Spalte enthält die Originaldaten, in
der rechten Spalte sind die zugehörigen Annotationen dargestellt.
Die Annotationen in (b) und (d) sind hierbei zur besseren Einord-
nung als Overlay dargestellt, während die Annotation (f) in Form
der Originalannotation dargestellt ist. Magenta steht dabei für die
Klasse Straße, rot für die Klasse Hintergrund und die schwarzen
Bereiche werden der Klasse Ignore zugeordnet. Bildquelle: KITTI
Vision Benchmark Suite

Der Datensatz ist dabei unterteilt in folgende Unterkategorien:

Urban with Lane Markings (UM) wird in der Originalbeschreibung mit „mar-
ked two-way road“ beschrieben. Meist entspricht dies einer gemeinsamen Fahr-
bahn mit je einer Fahrspur pro Fahrtrichtung und einer visuellen Abtrennung der
Fahrspuren durch Fahrbahnmarkierungen, wie beispielhaft in Abbildung 5.6c zu
sehen ist. Allerdings sind auch Daten enthalten, bei denen getrennte Fahrbah-
nen mit mehreren Fahrspuren pro Fahrtrichtung vorhanden sind. An dieser Stel-
le scheint die Kategorie etwas unscharf, da Bilder derselben Straße auch in der
UMM-Kategorie enthalten sind. Im Datensatz sind 95 Trainings- und 96 Testbil-
der der Kategorie UM enthalten.

Urban with Multiple Lane Markings (UMM) wird charakterisiert mit den Wor-
ten „marked multi-lane road“. Die Kategorie enthält also Straßen mit Fahrbahn-
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markierungen und mehreren Fahrspuren je Fahrtrichtung. Hierbei werden auch
bereits Abbiegespuren als eigene Fahrspur gewertet, wodurch es gerade am Be-
ginn oder Ende dieser Spuren zu visuellen Ähnlichkeiten mit der UM-Kategorie
kommen kann. Es sind 96 Trainings- und 94 Testbilder dieser Kategorie im Da-
tensatz enthalten. Ein Beispiel ist in Abbildung 5.6e dargestellt.

Urban Unmarked (UU) enthält Straßen ohne Fahrbahnmarkierungen. Dies bein-
haltet Straßen in Wohngebieten, verkehrsberuhigten Innenstadtbereichen wie in
Abbildung 5.6a oder kleine Kreisstraßen. Von dieser Kategorie sind 98 Trainings-
und 100 Testbilder im Datensatz enthalten.

KITTI 2D Object Detection Datensatz

Der KITTI 2D Object Detection Datensatz [95] ist Teil des 2D Object Detection
Benchmark innerhalb der KITTI Vision Benchmark Suite [96]. Er besteht aus 7.481
annotierten Bildern im Trainings- und 7.518 Bildern im Testdatensatz. Die An-
notationen für den Testdatensatz sind hierbei, wie bei allen KITTI-Benchmarks
üblich, nicht öffentlich verfügbar und werden zur Berechnung der öffentlichen
Bestenliste zurückgehalten. Der Datensatz verfügt über Annotationen der Ob-
jekte von 8 verschiedenen Klassen sowie einer DontCare Klasse für Regionen,
die schwer zu annotieren oder uneindeutig sind. Die Annotationen für den Trai-
ningsdatensatz sind verfügbar in Form einer separaten Textdatei, welche die Ko-
ordinaten der Bounding Boxen für die einzelnen Objekte enthält. Insgesamt sind
80.256 Bounding Boxen für Trainings- und Testdatensatz vorhanden. Die Vertei-
lung der Objekte auf die einzelnen Klassen ist für den Trainingsdatensatz in Ta-
belle 5.1 aufgeschlüsselt.

Klasse # Annotationen

Car 28.742
Pedestrian 4.487
Van 2.914
Cyclist 1.627
Truck 1.094
Tram 511
Person sitting 222
Misc 973
DontCare 11.295∑

51.865

Tabelle 5.1: Verteilung der einzelnen Klassen im Trainingsdatensatz des KITTI 2D
Object Detection Benchmark.
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Innerhalb des Datensatzes existieren für alle annotierten Objekte die drei ver-
schiedenen Schwierigkeitslevel easy, moderate und hard. Die Einordnung der ein-
zelnen Objekte erfolgt anhand der Kriterien Höhe der Bounding Box, Verde-
ckungslevel und Überhang über das Bildende. Die Details können der Tabelle 5.2
entnommen werden. Die Kriterien Höhe der Box und Überhang werden dabei
automatisch ausgewertet, die Verdeckung wird manuell festgelegt. Für die Eva-
luation des MultiNet-Ansatzes wurden die Klassen Car und Van zu der Klasse
Car zusammengefasst. Das beinhaltet auch die Fahrzeugklasse Bus, da diese im
KITTI Datensatz in die Klasse Van eingeordnet wird.

Schwierigkeit Min. Höhe BB Max. Verdeckung Max. Überhang

easy 40 Pixel Sichtbar 15%
moderate 25 Pixel Teilverdeckt 30%
hard 25 Pixel Schwer erkennbar 50%

Tabelle 5.2: Charakterisierung der einzelnen im KITTI 2D Object Detection Da-
tensatz definierten Schwierigkeitslevel.

KITTI basierter Datensatz zur Szenenklassifikation

Für die Szenenklassifikation wurde im Rahmen einer Abschlussarbeit [30] ein ei-
gener Datensatz basierend auf Bilddaten der KITTI Vision Benchmark Suite [96]
und öffentlich verfügbaren Straßeninformationen von OpenStreetMap (OSM) er-
stellt. Die KITTI Bilddaten wurden dabei anhand der mitgelieferten GPS-Daten
mit den Straßeninformationen von OSM verbunden [162]. Hierbei ist im Wesent-
lichen der Straßentyp von Interesse, da hieraus geschlossen werden kann, ob das
Fahrzeug sich aktuell auf einer eher ruhigeren Straße oder in einem Bereich einer
größeren Straße befindet.

Anhand der verschiedenen Labels1, welche in OSM zur Klassifikation von Stra-
ßen verfügbar sind, können die Bilder dann in Szenen unterteilt werden. In den
verwendeten KITTI-Daten kamen hierbei 10 verschiedene Straßenklassen vor, da
in OSM der Straßentyp sehr feingranular unterschieden wird. Da diese Klassen
visuell teilweise sehr ähnlich sind oder sich in manchen Klassen wie z. B. in re-
sidential und living_street kaum unterscheiden und einzelne Klassen nur relativ
selten vorkommen, wurden die verschiedenen Klassen zu zwei Oberklassen zu-
sammenfasst. Die Klasse Highway ist der amerikanischen Straßenklasse Highway
nachempfunden und beinhaltet Straßen von der Autobahn bis zur gut ausgebau-
ten und mit Spurmarkierungen versehenen Landstraße.

In der Klasse Minor Road sind dagegen kleinere Straßen vorwiegend Innerorts
zusammengefasst. Die genaue Zuordnung der einzelnen OSM-Klassen zu den

1https://wiki.openstreetmap.org/wiki/DE:Key:highway
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 5.7: Beispieldaten aus dem auf KITTI basierenden Datensatz zur Sze-
nenklassifikation. Die erste Spalte enthält Bilder der Klasse High-
way (a), (c), die zweite Spalte der Klasse Minor Road (b), (d). Bild-
quelle: KITTI Vision Benchmark Suite

hier verwendeten Klassen ist in Tabelle 5.3 zu finden. Insgesamt enthält der Da-
tensatz 5.364 Bilder, davon 3.736 Bilder in einem Trainingsdatensatz und 1.628
Bilder in einem Testdatensatz. Die Trennung zwischen Trainings- und Testdaten-
satz erfolgte dabei auf Basis ganzer Videosequenzen. So konnte garantiert wer-
den, dass Bilder aus einem Video nicht in beiden Datensätzen vorhanden sind.
Der Testdatensatz wurde lediglich für die finale Evaluation verwendet, weshalb
zur Validierung der Modelle während des Trainingsprozesses ein Validationsda-
tensatz mit 437 Bildern vom Trainingsdatensatz abgetrennt wurde. Die genaue
Verteilung der einzelnen Klassen in beiden Datensätzen ist in Tabelle 5.3 darge-
stellt.

5.4.2 Beispielarchitektur zur Evaluation

Zur Evaluation der in Abschnitt 5.3 vorgestellten MultiNet-Konzepte wurde ei-
ne konkrete Netzarchitektur mit einem gemeinsam genutzten Encoder und drei
Heads zur Lösung verschiedener Tasks definiert. Die drei Tasks sind dabei im
Einzelnen

• Segmentierung von Straßenbereichen

• Detektion von Fahrzeugen

• Klassifikation der Verkehrsszene

und können jeweils als eigenständiger Decoder betrachtet werden. Die Architek-
turen der Teilnetze zur Lösung der einzelnen Tasks werden in den nachfolgenden
Unterabschnitten detailliert vorgestellt.
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Klasse OSM Klasse Anzahl Datenpunkte
Datensatz Training Test

Highway

motorway 166 - 166
trunk 219 50 169
primary 667 562 105
secondary 405 402 3∑

1.457 1.014 443

Minor Road

tertiary 685 646 39
unclassified 88 88 -
residential 3.004 1.859 1.145
living street 84 84 -
service 33 32 1
track 13 13 -∑

3.907 2.722 1.185

Tabelle 5.3: Klassendefiniton und Verteilung der Daten des Datensatzes zur Sze-
nenklassifikation.

Der Encoder dieser MultiNet-Architektur erhält als Eingabe ein nicht vorverar-
beitetes RGB-Bild der festen Größe 1.248× 384 Pixel. Die Fixierung der Eingabe-
bildgröße ist notwendig, da in einzelnen Heads Fully-Convolutional-Schichten
enthalten sind und der Head zur Klassifikation aufgabenbedingt auf eine Aus-
gabegröße von 1 × 1 festgelegt ist. Die resultierende Ausgabegröße für die ex-
trahierten Features wurde auf 32 × 12 bei einer Anzahl von 512 Feature Maps
festgelegt. Dies entspricht einer Reduktion der vertikalen und horizontalen Auf-
lösung um den Faktor 32. Da dieser Faktor seit AlexNet als Standard etabliert
wurde, kann als Encoder grundsätzlich jede aktuelle Architektur zur Feature Ex-
traction (vgl. Abschnitt 2.1) verwendet werden. Hierzu wird die Ausgabe der
letzten zur Auflösungsreduktion verwendeten Pooling-Schicht als Ausgabe des
Encoders verwendet. Für die nachfolgende Evaluation wurden die Architekturen
VGG16 [212], ResNet50 und ResNet101 [114] verwendet.

Die Gewichte des Encoders wurden initialisiert mit bereits vorhandenen Gewich-
ten, welche aus auf dem ImageNet-Datensatz vortrainierten Modellen für den
jeweils verwendeten Encoder extrahiert wurden. Während des Trainings wur-
den diese Gewichte allerdings nicht fixiert, sondern durch ein sogenanntes Fine-
Tuning an die Charakteristika der Eingabedaten, sowie der zu lösenden Tasks an-
gepasst. Um diese vortrainierten Gewichte bestmöglich verwenden zu können,
muss im ersten Schritt des Encoders je Kanal ein vorgegebener Mittelwert von
den einzelnen Pixelwerten subtrahiert werden. Dies ist notwendig, da während
des ursprünglichen Trainings der übernommenen Gewichte dieser Berechnungs-
schritt ebenfalls durchgeführt wurde. Die exakte Bedeutung der gelernten Fea-
tures kann nur beibehalten werden, wenn eine identische Vorverarbeitung der
Eingabedaten durchgeführt wird. Die komplette Architektur des verwendeten
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MultiNet ist in Abbildung 5.8 dargestellt. Die Details der einzelnen Heads wer-
den nachfolgend erläutert.

Segmentierung
Head

Klassifikation
Head

Detektion
Head

CNN
Encoder

Kamera-
bild

Features
Skala 1

Features 
Skala 3

Features 
Skala 2

Klassifikation 
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Ausgabe
Klassifikation

Ausgabe
Segmentierung

Skala 
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Konkatenierte
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Conv 1x1

Conv 1x1

Conv 3x3

Conv 1x1

Conv 1x1

FC mit Softmax

Abbildung 5.8: Im Rahmen dieser Evaluation verwendete Architektur von Multi-
Net. Der gemeinsame Encoder (links) liefert die finalen Features
(blaue Linie, solide), wobei auch Features aus Zwischenschich-
ten über Skip Connections nach außen gegeben werden können
(blaue Linie, gestrichelt). Die verschiedenen Tasks werden in den
spezifischen Heads der jeweiligen Tasks (rechts) bearbeitet.

Segmentierung von Straßenbereichen

Im Autonomen Fahren ist es von hoher Wichtigkeit, den Straßenbereich und da-
mit auch den befahrbaren Bereich genau zu kennen. Daher ist das Ziel dieses
Tasks, den Straßenbereich im Eingabebild genau zu erkennen, also jedem Pixel
eine der vorgegebenen Klassen zuzuordnen. Damit ist dieser Task letztendlich
ein Lernproblem der pixelweisen Klassifikation. Im vorliegenden Task sind die
Klassen road und non-road definiert. Diese müssen vom trainierten Modell unter-
schieden werden können.

Die Architektur des für diesen Task verwendeten Teilnetzes ist in Abbildung 5.9
dargestellt und folgt dem Fully Convolutional Network (FCN)-Prinzip [158]. Sie
entspricht im Wesentlichen der originalen FCN-Architektur zur Lösung seman-
tischer Segmentierungsaufgaben. Hierbei werden Skip Connections und Trans-
posed Convolutions (vgl. Abschnitt 3.3.2) verwendet. Durch die Skip Connecti-
ons können die Features aus Zwischenschichten des Encoders mit dem durch die
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Abbildung 5.9: Architektur des Head zur Segmentierung von Straßenbereichen.
Neben der eigentlichen Ausgabe werden die Features von zwei
Zwischenauflösungen in verschiedenen Ebenen in den Head ein-
gespeist. Diese werden jeweils durch eine Convolution-Schicht
vorverarbeitet, bevor sie dann als Eingabe für die Transposed-
Convolution-Schicht (Deconv) dienen.

Transposed Convolutions hochskalierten Zwischenergebnissen des Heads zur
Segmentierung kombiniert werden. So können auch die Features tieferer Schich-
ten in die Bestimmung des Endergebnisses eingehen und so ein feingranulareres
Ergebnis ermöglichen. Details zu den einzelnen Schichten sind in Tabelle 5.4 auf-
geführt. Als Fehlerfunktion wird für dieses Teilnetz ein Softmax Cross Entropy
Loss verwendet.

Detektion von Fahrzeugen

Aufgabe der Detektionskomponente ist das Finden eines minimal umschließen-
den Rechtecks, also einer Bounding Box, um jedes sichtbare Fahrzeug, sowie die
Zuordnung des detektierten Objektes zu einer Klasse. Die hierfür verwendete
Architektur fällt in die Klasse der so genannten One-Stage-Objektdetektoren (vgl.
Abschnitt 3.2.1), bestimmt also direkt aus der Eingabe mögliche Objektklassen im
Bild, sowie durch Regression assoziierte Bounding Boxen. Die Regionsgröße, auf
denen eine einzelne Klassifikation mit Schätzung einer Bounding Box beruht, be-
trägt hierbei architekturbedingt 32 × 32 Pixel. Dies wird auch als globaler Stride
der Architektur bezeichnet, da bei Betrachtung des Eingabebildes der Abstand
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Abbildung 5.10: Architektur des Head zur Detektion von Fahrzeugen. Zunächst
werden die Detektionen ermittelt, in einem anschließenden
Schritt werden diese mit Hilfe weiterer Features aus einer Zwi-
schenschicht des Encoders präzisiert. Ergebnis hiervon ist ein
Delta zur Korrektur der ursprünglichen Detektionen.

zwischen zwei Ausgaben in der horizontalen und vertikalen Dimension 32 Pixel
beträgt.

Für jede Region besteht die Ausgabe des Modells aus 6 Werten. Die ersten beiden
Werte sind hierbei die Klassifikationsergebnisse für die Klassen Car und Back-
ground. Die restlichen 4 Werte bilden die Regressionswerte für die mit der Re-
gion assoziierte Bounding Box. Hierbei kodieren zwei Werte das Zentrum der
jeweiligen Box in Relation zur Mitte der Region. Die verbleibenden beiden Werte
enthalten die prädizierten Werte für Breite und Höhe der Bounding Box.

Die Architektur für diesen Task folgt ebenfalls dem FCN-Prinzip. Bei der ver-
wendeten Eingabebildgröße von 1.248 × 384 Pixeln und dem üblichen Redukti-
onsfaktor entspricht dies einer Eingabegröße der Features von 39× 12 Pixeln. Im
Decoder werden allerdings, analog zu dem für die Segmentierung vorgestellten
Teilnetz, Features aus einer Zwischenschicht des Encoders als Eingabe verwen-
det. Das Teilnetz selbst besitzt einen zweistufigen Aufbau zur Detektion der Ob-
jekte. In einem ersten Schritt werden grobgranulare Bounding Boxen geschätzt,
welche in einem zweiten Schritt unter Zuhilfenahme der Zwischenfeatures noch-
mals präzisiert werden.

So werden die finalen Features des Encoders zunächst durch zwei sequentielle
Convolution-Schichten in initiale Detektionen überführt. Die Ausgaben beider
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 5.11: Beispielausgabe der Detektionskomponente aus dem MultiNet-
Modell. Die oberen Bilder (a), (b) zeigen die Ausgabe vor der
Nachverarbeitung, in den unteren Bildern (c), (d) ist das finale
Detektionsergebnis nach der Non Maximum Suppression zu se-
hen. Erstveröffentlichung in: [5]

Schichten sowie die Features aus der Zwischenschicht bilden zusätzlich gemein-
sam die Eingabe in eine weitere Convolution-Schicht. In dieser Schicht werden
Anpassungen für die ursprünglichen Objekthypothesen geschätzt, um eine ge-
nauere Detektion zu ermöglichen. Dieses Verfahren wurde erstmals in Mask-
RCNN [111] vorgestellt. Im Anschluss wird eine Non Maximum Suppression
(NMS) zur Eliminierung doppelter Detektionen durchgeführt. Weitere Informa-
tionen zu den einzelnen Schichten sind in Tabelle 5.4 zu finden. Beispielhafte Er-
gebnisse des Netzes sind in Abbildung 5.11 dargestellt. Als Fehlerfunktion wird
eine Kombination aus Mean Cross Entropy für die Klassifikation und L1 Loss
für die Regression der Bounding Boxen verwendet. Der Fehler für die Regression
wird nur an Stellen berechnet, an denen die Klasse Car klassifiziert wurde.

Klassifikation der Verkehrsszene

Ziel dieses Tasks ist es, das Eingabebild als gesamtes Element einer der vorgege-
benen Klassen zuzuordnen. So kann die gesamte im Eingabebild sichtbare Ver-
kehrsszene klassifiziert werden. Für dieses Beispiel wurde ein Lernproblem mit
den zwei Klassen Highway und Minor Road erstellt. So soll entschieden werden,
ob sich das Fahrzeug auf einer größeren Straße oder eher in einem Wohngebiet
befindet. Zum Training wurde für diesen Task der in Abschnitt 5.4.1 vorgestellte
Datensatz zur Szenenklassifikation verwendet. Die Eingabegröße der verwende-
ten Netzarchitektur beträgt 39× 12 Pixel, welche durch eine FC-Schicht am Netz-
ende auf eine Ausgabe von zwei Neuronen reduziert wird.

Die Architektur des Netzes ist in Abbildung 5.12 dargestellt. Sie besteht aus ei-
ner Convolution-Schicht zur Reduktion der Features, gefolgt von einer finalen
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Abbildung 5.12: Architektur des Head zur Klassifikation der Verkehrsszene. Ba-
sierend auf der Ausgabe des Encoders wird eine Klassifikation
des gesamten Bildes mit anschließendem Softmax durchgeführt.

FC-Schicht zur Klassifikation der Verkehrsszene. Dies entspricht einer recht ein-
fachen Architektur eines Neuronalen Netzes zur Erfüllung einer Klassifikations-
aufgabe. Details zu den einzelnen Schichten sind in Tabelle 5.4 zu finden.

5.4.3 Evaluationsmetriken

Zur Bewertung der Ergebnisse werden in dieser Evaluation basierend auf den
Charakteristika der einzelnen Tasks verschiedene Metriken verwendet. Sofern
verfügbar, wird auf die definierten Metriken der einzelnen KITTI Benchmarks
zurückgegriffen. Die im Einzelnen verwendeten Metriken werden nachfolgend
für die verschiedenen Tasks genauer erläutert.

Straßensegmentierung Die Qualität der Ergebnisse des MultiNet-Modells auf
dem Task der Straßensegmentierung wird im Rahmen dieser Evaluation anhand
der Metriken Average Precision (AP) und MaxF1-Score bewertet. Der MaxF1-
Score beruht dabei auf dem F1-Score aus Formel (3.14). Für diesen akzeptiert der
KITTI Benchmark die Angabe von Klassenwahrscheinlichkeiten ohne harte Ent-
scheidung für eine Klasse. Der beste F1-Score wird an der Stelle aus den für alle
Thresholds p ∈ [0, 1] möglichen F1-Scores ermittelt und stellt den MaxF1-Score
dar. Der MaxF1-Score ist dabei die Bewertungsgrundlage für die verschiedenen
Algorithmen und ausschlaggebend für die Position in der Bestenliste. Die ver-
wendete Average Precision entspricht der Formel (4.7).
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Schicht Modul Filter Größe Eingabedimension Parameter FLOPs

conv1_1 FE 64 3×3 1.248× 384 × 3 1,7 Tsd 1,6 Mrd
conv1_2 FE 64 3×3 1.248× 384 × 64 36 Tsd 35,3 Mrd
MaxPool FE - 2×2 1.248× 384 × 64 -

conv2_1 FE 128 3×3 624 × 192 × 64 73 Tsd 17,7 Mrd
conv2_2 FE 128 3×3 624 × 192 × 128 147 Tsd 35,3 Mrd
MaxPool FE - 2×2 624 × 192 × 128 -

conv3_1 FE 256 3×3 312 × 96 × 128 295 Tsd 17,7 Mrd
conv3_2 FE 256 3×3 312 × 96 × 256 590 Tsd 35,3 Mrd
conv3_3 FE 256 3×3 312 × 96 × 256 590 Tsd 35,3 Mrd
MaxPool FE - 2×2 312 × 96 × 256 -

conv4_1 FE 512 3×3 156 × 48 × 256 1,1 Mio 17,7 Mrd
conv4_2 FE 512 3×3 156 × 48 × 512 2,3 Mio 35,3 Mrd
conv4_3 FE 512 3×3 156 × 48 × 512 2,3 Mio 35,3 Mrd
MaxPool FE - 2×2 156 × 48 × 512 -

conv5_1 FE 512 3×3 78 × 24 × 512 2,3 Mio 8,8 Mrd
conv5_2 FE 512 3×3 78 × 24 × 512 2,3 Mio 8,8 Mrd
conv5_3 FE 512 3×3 78 × 24 × 512 2,3 Mio 8,8 Mrd
MaxPool FE - 2×2 78 × 24 × 512 -

conv_s1 Seg 2 1×1 39 × 12 × 512 1 Tsd 1,2 Mio
deconv1 Seg 2 4×4 39 × 12 × 2 < 0,1 Tsd 30 Tsd
conv4_u Seg 2 1×1 78 × 24 × 2 < 0,1 Tsd 16 Tsd
deconv2 Seg 2 4×4 78 × 24 × 2 < 0,1 Tsd 0,1 Mio
conv3_u Seg 2 1×1 156 × 48 × 2 < 0,1 Tsd 62 Tsd
deconv3 Seg 2 16×16 156 × 48 × 2 1 Tsd 7,6 Mio

conv_k1 Klas 30 3×3 39 × 12 × 512 138 Tsd 0,1 Mrd
FC Klas 37 × 10 × 30 22 Tsd 44 Tsd

conv_d1 Det 500 1×1 39 × 12 × 512 256 Tsd 0,2 Mrd
conv_d2 Det 6 1×1 39 × 12 × 500 3 Tsd 2,8 Mio
conv_re Det 6 1×1 39 × 12 ×1.526 9 Tsd 6,4 Mio∑

14,7 Mio 293 Mrd

Tabelle 5.4: Detaillierte Ansicht der VGG-Architektur von MultiNet. FE steht
hierbei für die Schichten der Feature Extraction, welche dem Enco-
der von VGG entsprechen. Seg bezeichnet die Schichten im Head der
Straßensegmentierung, Klas die Schichten für die Szenenklassifikati-
on und Det die Schichten für die Objektdetektion. Die Floating Point
Operationen (FLOPs) enthalten alle Multiplikations- und Additions-
operationen, die in der entsprechenden Schicht ausgeführt werden.
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Objektdetektion Für den KITTI 2D Object Detection Benchmark ist die zentra-
le Metrik ebenfalls die Average Precision aus Formel (4.7). Zur Zuordnung von
detektierten Objekten zu annotierten Objekten muss analog zu Kapitel 3 wie-
der die minimale Überlappung festgelegt werden, ab der ein Objekt als korrekt
detektiert gilt. Der KITTI Benchmark verlangt für diesen Task, dass die Intersec-
tion over Union für Fahrzeuge gemäß Formel (3.10) mindestens 0,7 beträgt. Es
muss also eine Überlappung von 70 % vorliegen. Die einzelnen Objekte des Da-
tensatzes sind, wie bereits erwähnt, in die Schwierigkeitslevel easy, moderate und
hard unterteilt. Die AP wird jeweils separat auf die Objekte der einzelnen Stufen
angewandt, wodurch das Ergebnis für jeden Algorithmus eigentlich aus drei Er-
gebnissen besteht. Der KITTI Benchmark sieht hier als relevante Metrik für die
Bestenliste die AP des Schwierigkeitslevels moderate vor.

Szenenklassifikation Als Metriken für die Szenenklassifikation werden haupt-
sächlich die bereits in Kapitel 3 vorgestellten Precision und Recall verwendet.
Da das in diesem Kapitel bewertete Klassifikationsproblem allerdings binär ist,
weicht die Formulierung beider Metriken leicht von deren Definition in Kapitel 3
ab. Die Precision ist für diese Evaluation definiert als

Precision =
TP

TP + FP
(5.6)

und der Recall analog als

Recall =
TP

TP + FN
(5.7)

Dies entspricht der üblichen Definition der Metriken, in denen Fehlklassifikatio-
nen meist nicht betrachtet werden. Eine genauere Beschreibung von True Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP) und False Negative (FN) ist in Ab-
schnitt 3.4.2 zu finden.

Zusätzlich wird die Accuracy verwendet, die wie folgt definiert ist:

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(5.8)

Hierbei werden die korrekten Klassifikationen in ein Verhältnis zu allen durch-
geführten Klassifikationen gesetzt.

5.4.4 Evaluation der MultiNet-Architektur

Zur Evaluation des MultiNet-Ansatzes wird die in Abschnitt 5.4.2 vorgestellte
Beispielarchitektur mit den Tasks Segmentierung der Straße, 2D Detektion von
Fahrzeugen und Klassifikation der Verkehrsszene verwendet. Hierzu wird neben
einem gemeinsamen MultiNet-Modell auch ein SingleTask-Modell für jeden ein-
zelnen Task trainiert. Die Architektur dieser Modelle entspricht weitgehend der
im jeweiligen Experiment verwendeten MultiNet-Architektur. Die Anzahl der im

121



5 Umfelderkennung mittels MultiTask-Netzen

Segmentierung Objektdetektion Szenenklassifikation

MaxF1 AP Average Precision (AP) Accuracy Precision Recallmoderate easy hard

VGG16 95,99 % 92,31 % 84,68 % 92,06 % 72,08 % 95,75 % 100 % 91,50 %
ResNet50 96,35 % 92,13 % 86,92 % 96,84 % 72,75 % 98,36 % 100 % 96,73 %
ResNet101 95,99 % 91,99 % 89,30 % 96,31 % 75,42 % 98,61 % 99,30 % 97,38 %

Tabelle 5.5: Ergebnisse für die einzelnen Tasks auf den jeweiligen Testdatensätzen
mit verschiedenen Encodern bei gemeinsamer Ausführung der Tasks
in einem gemeinsamen MultiNet.

Segmentierung Objektdetektion Szenenklassifikation

MaxF1 AP Average Precision (AP) Accuracy Precision Recallmoderate easy hard

VGG16 95,80 % 92,19 % 84,76 % 92,18 % 68,23 % 97,34 % 98,52 % 87,58 %
ResNet50 95,89 % 92,10 % 86,63 % 95,55 % 74,61 % 98,86 % 100 % 94,11 %
ResNet101 96,29 % 92,34 % 89,79 % 96,13 % 77,65 % 99,84 % 98,70 % 100 %

Tabelle 5.6: Ergebnisse für die einzelnen Tasks auf den jeweiligen Testdatensätzen
mit verschiedenen Encodern bei getrennter Ausführung der Tasks in
einzelnen SingleTask-Netzen.

Modell gelösten Tasks stellt an der Stelle den einzigen Unterschied dar. Dies er-
möglicht eine direkte Gegenüberstellung der qualitativen Ergebnisse zwischen
den SingleTask-Modellen und dem MultiNet-Modell. So können die SingleTask-
Modelle hinsichtlich der Güte der Ergebnisse als auch des Ressourcenverbrauchs
mit dem MultiNet-Modell verglichen werden.

Zum Training der Modelle werden die in Abschnitt 5.4.1 vorgestellten Datensät-
ze verwendet. Zur Steigerung der Diversität der verwendeten Daten wird eine
Augmentierung der Eingabedaten durchgeführt. Aus der Gruppe der Methoden
zur Texturaugmentierung werden Variationen von Helligkeit und Kontrast ange-
wandt. Zusätzlich werden die horizontale Spiegelung, zufällige Ausschnitte und
ein zufälliges Skalieren angewendet. Eine Beschreibung der einzelnen Techniken
zur Datenaugmentierung ist in [195] zu finden.

Die weiteren Details des durchgeführten Trainingsprozesses sowie die Belegung
der Hyperparameter werden nachfolgend beschrieben: Zur Anpassung der Ge-
wichte wird der Adam Optimizer [140] mit einer initialen Lernrate von 10−5 ver-
wendet. Eine sogenannte weight decay Regularisierung mit einem Gewicht von
5 · 10−4 wird als Teil der Fehlerfunktion verwendet. Innerhalb des Netzes wird
Dropout mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,5 für alle 3×3 Convolution-Schichten
der Klassifikation und 1× 1 Convolution-Schichten der Detektion verwendet.

Im Rahmen dieser Evaluation werden Experimente mit den State of the Art Enco-
dern VGG16, ResNet50 und ResNet101 durchgeführt. Die qualitativen Ergebnis-
se sind für die SingleTask-Modelle in Tabelle 5.6 und für die MultiNet-Modelle in
Tabelle 5.5 dargestellt. Es wird deutlich, dass sich die Ergebnisse über alle Enco-
der hinweg zwischen SingleTask und MultiNet lediglich geringfügig unterschei-
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den. Für jeden Encoder sind die einzelnen Modelle jeweils in einem Teil der Tasks
dem anderen Modell überlegen.

Die größte Abweichung erreicht das MultiNet-Modell auf Basis von VGG16 mit
knapp 4 Prozentpunkten gegenüber dem SingleTask-Modell bei der Objektdetek-
tion im Schwierigkeitslevel hard sowie beim Recall der Szenenklassifikation. Bei
Verwendung der auf ResNet basierten Encoder ergibt sich an der Stelle allerdings
ein leicht gegensätzliches Bild, weshalb nicht von einem generellen Effekt ausge-
gangen werden kann. Über alle betrachteten Tasks hinweg kann grundsätzlich
von einer gleichbleibenden Qualität der Ergebnisse ausgegangen werden, wobei
einzelne Metriken bei bestimmten Architekturentscheidungen eine leichte Ab-
weichung sowohl nach oben, als auch nach unten zeigen. In Abbildung 5.13 sind
beispielhaft einige Ergebnisse des MultiNet-Modells dargestellt

Segmentierung Objektdetektion Klassifikation MultiNet

VGG16 42,14 ms 37,31 ms 37,83 ms 42,48 ms
ResNet50 39,56 ms 40,09 ms 44,27 ms 60,22 ms
ResNet101 69,91 ms 65,89 ms 71,62 ms 79,70 ms

Tabelle 5.7: Laufzeiten der verschiedenen Netze zunächst als SingleTask-Modell
und abschließend gemeinsam in einem MultiNet.

Auch die Laufzeit der einzelnen Modelle wurde einer eingehenden Analyse un-
terzogen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.7 zu finden. Für alle Modelle ist zu be-
obachten, dass die Laufzeit der gemeinsamen Ausführung deutlich unterhalb der
Summe der Einzellaufzeiten liegt. Für das auf VGG16 basierende Modell ist die-
se Laufzeit nur knapp oberhalb der längsten Einzeltasklaufzeit. Allerdings fällt
auf, dass der Abstand mit sinkender Anzahl der Rechenoperationen im Encoder
deutlich steigt. So scheint der Anteil der in den Heads ausgeführten Operationen
überproportional zur Gesamtlaufzeit beizutragen. Dennoch liegt die Laufzeit bei
ResNet50, dem Modell mit der größten Differenz zwischen der Ausführung von
SingleTask und MultiNet lediglich um 23 % über der Laufzeit des langsamsten
Einzeltasks.

Allerdings ist die Laufzeit der einzelnen Modelle immer abhängig von der kon-
kret verwendeten Hardware zur Evaluation und eine Reduktion der Rechenope-
rationen resultiert nicht immer auch in einer Reduktion der Laufzeit. Aus diesem
Grund wurden für das auf VGG16 basierende MultiNet in Tabelle 5.4 ebenfalls
die benötigten Rechenoperationen in FLOPs berechnet. Bei einer Größe des Ein-
gabebildes von 1.248×384 Pixeln besitzt das VGG16-MultiNet 14,7 Mio. Parame-
ter und benötigt für eine Ausführung 293 Mrd. FLOPs. Von den 14,7 Mio. Parame-
tern entfallen mit 14,3 Mio. 97 % auf den gemeinsamen Encoder. Die Objektdetek-
tion enthält 0,27 Mio., die Klassifikation 0,16 Mio. und die Segmentierung 2.000
Parameter. Somit entfällt der weitaus größte Teil des Speicherverbrauchs auf den
Encoder des Netzes. Dieser konnte durch Verwendung der MultiNet-Architektur
um annähernd zwei Drittel reduziert werden.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 5.13: Beispiele für die Ergebnisse des MultiNet-Modells bei der
gleichzeitigen Ausführung aller Tasks. Ähnlich veröffentlicht in:
[5]

Viel wichtiger ist an dieser Stelle allerdings eine Betrachtung der Rechenopera-
tionen. Von den 293,2 Mrd. FLOPs entfallen mit 292,9 Mrd. über 99 % auf den En-
coder. Die Segmentierung verwendet 9 Mio. FLOPs, die Klassifikation 100 Mio.
FLOPs und für die Objektdetektion werden 209 Mio. FLOPs benötigt. So kann
auch für die Anzahl der benötigten Rechenoperationen eine Reduktion um zwei
Drittel der FLOPs durch eine Verwendung des MultiNet-Ansatzes beobachtet
werden.

Die Tendenz dieser Reduktion lässt sich auch auf die anderen Encoder übertra-
gen. Aus Tabelle 2.1 kann zumindest die grobe Tendenz übernommen werden,
dass ein ResNet101 ca. die Hälfte und ein ResNet50 ca. ein Viertel der Rechen-
operationen eines VGG16 besitzt. Die Anzahl der Parameter für die einzelnen
Heads bleibt bei Verwendung anderer Encoder identisch. So beträgt auch bei ei-
ner angenommenen Reduktion der Rechenoperationen um 75 % der Anteil des
Encoders an allen Operationen noch immer über 99 %.

5.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurde mit dem MultiNet-Ansatz eine Grundlage für MultiTask-
Architekturen vorgestellt. MultiNet ist in der Lage, CNNs für verschiedene Per-
zeptionsaufgaben auf demselben Eingabebild in einem Modell mit gemeinsa-
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mem Encoder zeitgleich auszuführen. So ist es möglich, Ergebnisse für sämtliche
Tasks bei nur einer Ausführung eines Encoder-Netzes zu erhalten. Die Grundan-
nahme war an dieser Stelle, dass durch den Wegfall der zusätzlichen Encoder der
Ressourcenbedarf für Speicher und vor allem Recheneinheiten deutlich reduziert
werden kann.

Um dies zu bestätigen, wurde eine Evaluation mit einem MultiNet zur Lösung je
eines Klassifikations-, Segmentierungs- und Detektionsproblems durchgeführt.
Diese Probleme wurden bewusst gewählt, um die wesentlichen im Bereich der
Bildverarbeitung vorkommenden Problemarten abzudecken. Hierfür wurde zu-
nächst die benötigte Anzahl an Rechenoperationen für die SingleTask-Architek-
turen sowie die MultiNet-Architektur bestimmt. Aus dieser Untersuchung ging
hervor, dass der Encoder in den betrachteten Architekturen für mehr als 99 % der
Rechenoperationen verantwortlich ist. Gegeben das im Rahmen dieser Evaluati-
on verwendete MultiNet zur gleichzeitigen Ausführung von drei Tasks können
also durch den architekturbedingten Wegfall von zwei Encodern ca. 65 % der Re-
chenoperationen eingespart werden.

An dieser Stelle konnte auch beobachtet werden, dass dies einen deutlichen Ein-
fluss auf die Laufzeit der Modelle hat. Durch den Wegfall eines Großteils der
Rechenoperationen reduziert sich die Laufzeit für das größte Modell nahezu auf
die Laufzeit des langsamsten Tasks. Diese Laufzeit des langsamsten Tasks stellt
für eine gemeinsame Ausführung das Optimum dar, da alle Bestandteile dieses
Tasks nach wie vor ausgeführt werden. Für die kleineren Modelle konnten in
maximal 123 % der Laufzeit des langsamsten Einzeltasks alle Tasks im MultiNet
ausgeführt werden. Auffällig scheint an dieser Stelle allerdings auch die Tatsache,
dass die Unterschiede in den Laufzeiten zwischen den einzelnen Encodern nicht
unbedingt der Abschätzung anhand der Rechenoperationen entsprechen.

Der quantitative Vergleich der Ergebnisse zwischen den SingleTask-Netzen und
dem MultiNet ergab grundsätzlich vergleichbare Resultate. Der Unterschied der
Ergebnisse für die einzelnen Metriken lag in den meisten Fällen bei einer Abwei-
chung von unter einem Prozentpunkt. Lediglich bei 5 Vergleichen war das Multi-
Net mehr als einen Prozentpunkt überlegen, in 4 Vergleichen waren die Einzel-
tasks um mehr als einen Prozentpunkt überlegen. Inwiefern hierbei MultiTask-
Effekte zur besseren Generalisierung einzelner Tasks eine Rolle spielen, stellt an
dieser Stelle eine interessante Fragestellung für zukünftige Forschungsarbeiten
dar. Insbesondere ist auch die Frage von Interesse, ob diese Effekte durch zusätz-
liche Daten zum Training vermindert werden können.
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6 Gewichtung einzelner
Datenpunkte im Trainingsprozess

Abbildung 6.1: Ziel der in diesem Kapitel vorgestellten Ansätze ist die Gewich-
tung der einzelnen Datenpunkte im Training.

Der Trainingsprozess eines jeden tiefen Neuronalen Netzes ist eine kritische Pha-
se während der Entwicklung eines Modells zur Bildverarbeitung und ist mitent-
scheidend für dessen spätere Qualität. Die Auswahl einer Fehlerfunktion und die
Gewichtung der einzelnen Datenpunkte im Trainingsdatensatz spielen an die-
ser Stelle eine entscheidende Rolle. Die Gewichtung von Datenpunkten dient
hierbei im Wesentlichen zwei Zielen. Zum einen sollen herausfordernde Trai-
ningsdatenpunkte höher gewichtet werden, da der Lernprozess im Training für
diese zeitaufwendiger ist. Zum anderen sollen häufig auftretende oder ähnliche
Trainingsbeispiele zur Hervorhebung seltener Trainingsdaten geringer gewichtet
werden [50].

Dies lässt sich gut am Beispiel der Detektion von 2D Objekten im Bildraum nach-
vollziehen. Die wenigen Bereiche in den Trainingsbildern, in denen Objekte vor-
handen sind, müssen im Trainingsprozess deutlich stärker gewichtet werden als
Bereiche, in denen sich kein Objekt befindet. Die Details dieser Problemstellung
werden in Abschnitt 6.1 nochmals erläutert. Je nach verwendetem Netzwerk-
design sind in den Architekturen bereits implizite Mechanismen inhärent vor-
handen. Andernfalls müssen im Trainingsprozess explizit Maßnahmen getroffen
werden, um einen ausbalancierten Trainingsprozess zu ermöglichen. Vorhande-
ne Mechanismen und bisher verwendete Maßnahmen werden in Abschnitt 6.2
dargestellt.
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Dies beinhaltet auch den Focal Loss [153], bei dem mittels zusätzlichem Wissen
aus den Trainingsdatensätzen ein Fokus auf bestimmte Datenpunkte gelegt wird.
Allerdings muss hier aus diesem zusätzlichen Wissen für jeden Trainingsdaten-
satz zunächst ein neuer Parameter bestimmt werden. Somit wird der Optimie-
rung der Hyperparameter im Trainingsprozess ein weiterer Parameter hinzuge-
fügt, mit deutlichen Auswirkungen auf die zu erwartende Trainingsdauer. Auch
ist dieser zusätzliche Parameter über die Dauer des fortschreitenden Trainings-
prozesses statisch und kann so nicht auf Trainingsfortschritte reagieren.

In Abschnitt 6.3 wird zur Lösung dieser Nachteile deshalb der Automated Fo-
cal Loss eingeführt. Hierbei erfolgt eine direkte Gewichtung der Trainingsdaten-
punkte anhand des jeweiligen Trainingsfortschrittes. Die Gewichtung ist daher
dynamisch am Trainingsfortschritt orientiert. In Abschnitt 6.4 wird in mehreren
Experimenten der Automated Focal Loss im Vergleich zum bisherigen Standard-
verfahren, dem Focal Loss, untersucht. Hierbei wird unter anderem der sehr
komplexe Task der Detektion dynamischer Verkehrsobjekte aus Kapitel 4 zum
Vergleich der Fehlerfunktionen herangezogen. Eine Diskussion der Ergebnisse
findet in Abschnitt 6.5 statt. Teile dieses Kapitels wurden bereits in der Publikati-
on [7] vorgestellt. Ebenfalls flossen Ergebnisse der Abschlussarbeit [19] in dieses
Kapitel ein.

6.1 Problembeschreibung

Bei der Nutzung von überwachten Maschinellen Lernverfahren spielen die zum
Training verwendeten, annotierten Daten eine kritische Rolle. Neben den gewähl-
ten Verfahren und Modellarchitekturen sind diese Trainingsdaten hauptverant-
wortlich für das resultierende Modell. Anhand dieser Daten muss die eigentliche,
aber unbekannte Zielfunktion approximiert werden. Dabei gilt generell, dass ein
trainiertes Modell besser auf unbekannte Daten generalisierbar ist, je mehr Daten
zum Training verwendet wurden [104].

Der Einfluss einzelner Datenpunkte auf die Qualität des trainierten Modells kann
hierbei allerdings von unterschiedlicher Stärke sein. Wird dies im Trainingspro-
zess nicht entsprechend abgebildet, können sich verschiedene Implikationen für
den Verlauf des Trainingsprozesses und die Charakteristik der resultierenden
Modelle ergeben. So ist es möglich, dass sich die Dauer eines Trainings deutlich
erhöht oder die Qualität des Modells in manchen Bereichen drastisch verschlech-
tert. Maßgeblich für den Einfluss ist die Verortung und Verteilung der Daten-
punkte im Eingaberaum, also dem Raum aller möglichen Eingabedaten. Dies soll
nachfolgend am Beispiel der Klassifikationsprobleme näher beschrieben werden.
Die Klassifikation hat an dieser Stelle die vereinfachende Eigenschaft, dass der
Ergebnisraum diskret ist. Daher existieren harte Entscheidungsgrenzen für die
Zielklasse im Eingaberaum. Auch sind so die aus der Verteilung der Datenpunk-
te im Ergebnisraum entstehenden Herausforderungen einfacher darstellbar.
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Bei einem Klassifikationsproblem ist einem Trainingsdatenpunkt im Eingaberaum
eine Klasse aus dem Ergebnisraum zugeordnet. Alle einer Klasse zugeordneten
Datenpunkte repräsentieren diese Klasse im Trainingsdatensatz und somit im
Eingaberaum. Zwischen den Gruppen der Datenpunkte jeder Klasse liegen die
Entscheidungsgrenzen für die jeweils angrenzenden Klassen. Diese sind für das
jeweilige Klassifikationsproblem fest definiert, können anhand der verfügbaren
Trainingsdatenpunkte allerdings lediglich approximiert werden, wie in Abbil-
dung 6.2 dargestellt.
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Abbildung 6.2: Visualisierung der Entscheidungsgrenze bei einem einfachen
Klassifikationsproblem mit zwei Features. Blaue und grüne Punk-
te stellen die vorhandenen Datenpunkte dar. Die blaue Trennlinie
entspricht der tatsächlichen Trennlinie zwischen den Klassen. Die
rote Trennlinie repräsentiert das Ergebnis eines Klassifikators, der
nach dem Prinzip des maximalen Abstandes zwischen den Klas-
sen entscheidet.

Den einzelnen Trainingsdatenpunkten wird in verschiedenen Arbeiten eine soge-
nannte Schwierigkeit zugewiesen [45]. Dahinter steht die grundsätzliche Aussage,
dass manche Datenpunkte für das Training eines Klassifikators relevanter sind
als andere. Hierbei ist grundsätzlich zwischen zwei Bedeutungen des Begriffes
Schwierigkeit zu unterscheiden. Einerseits wird mit der Schwierigkeit eine ge-
nerelle Einordnung der Lernbarkeit eines konkreten Datenpunktes getroffen. Ein
Beispiel hierfür kann die räumliche Nähe des Datenpunktes zur nächsten Ent-
scheidungsgrenze sein.

Andererseits kann die Schwierigkeit auch abhängig vom aktuellen Trainingsfort-
schritt oder der verwendeten Methode sein. So kann beispielsweise ein einfacher
Klassifikator auf das Problem angewandt und falsch klassifizierte Datenpunkte
können als schwierig eingeordnet werden. [45] Bei Algorithmen aus der Klasse
der Boosting-Methoden beispielsweise kann hier der iterative Trainingsprozess
genutzt werden. So wird bei DataBoost-IM [106] während des Trainingsprozesses
der aktuelle Trainingsstand des Klassifikators verwendet, um die Schwierigkeit
der Datenpunkte in jedem Trainingsschritt zu bestimmen. In diesen Fällen ist die
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Einordnung der Daten statt von der realen Entscheidungsgrenze von der aktuell
gelernten Entscheidungsgrenze abhängig.

Bei einem als schwierig eingeordneten Datenpunkt besteht allerdings auch im-
mer die Möglichkeit einer fehlerhaften Annotation, weshalb es an dieser Stelle
auch sinnvoll sein kann, die Bedeutung dieses Datenpunktes gar nicht oder nur
gering zu gewichten. Insbesondere gegen Ende des Trainingsprozesses, wenn be-
reits ein Großteil der Datenpunkte korrekt gelernt wurde, können derartige Feh-
ler große Auswirkungen haben. So kann hierdurch Overfitting entstehen und da-
mit die Generalisierungsfähigkeit des trainierten Modells reduziert werden.

Neben der Betrachtung der Schwierigkeit einzelner Datenpunkte ist die Vertei-
lung der Datenpunkte innerhalb des Eingaberaumes ein wichtiger Faktor. Meist
sinkt bei annotierten Daten der Einfluss einzelner Datenpunkte mit der Anzahl
der vorhandenen Datenpunkte für die jeweilige Klasse. Ist eine Klasse in den Trai-
ningsdaten überrepräsentiert, spricht man auch vom Class Imbalance Problem [128].
Der Terminologie folgend ist eigentlich jeder Datensatz mit ungleicher Verteilung
der Datenpunkte über die einzelnen Klassen betroffen. Allerdings wird meist erst
ein deutliches Missverhältnis von z. B. 1 : 100 als wirkliche Class Imbalance be-
zeichnet [110].

Das Class Imbalance Problem kann durch das Optimierungsverfahren begünstigt
werden. Dieses behandelt alle Datenpunkte gleich, sofern nicht separat durch die
Fehlerfunktion eine Gewichtung erfolgt. Während der ursprüngliche Gradien-
tenabstieg für einen Trainingsschritt noch alle Datenpunkte verwendet, kommen
bei stochastischen Gradientenabstiegen nur noch einzelne Datenpunkte oder im
Falle des Gradientenabstiegs basierend auf Mini-Batches eine kleine Gruppe von
Datenpunkten für die Berechnung der Gradienten in einem Trainingsschritt zum
Einsatz. In diesem Fall bekommt nun auch die Reihenfolge der im Training ver-
wendeten Datenpunkte eine Relevanz. So steigt bei einer Ungleichverteilung der
Daten über die Klassen die Wahrscheinlichkeit dafür, dass in einem Update des
Optimierungsverfahrens einzelne Klassen überhaupt nicht repräsentiert sind.

Aus einer Class Imbalance ergeben sich zwei verschiedene Probleme. Der Back-
propagation-Algorithmus konvergiert aufgrund der Class Imbalance wesentlich
langsamer [40]. Somit wird der gesamte Trainingsprozess ebenfalls deutlich ver-
langsamt und somit verlängert. Auch kann sich eine Ungleichverteilung der Da-
ten auf die Qualität des trainierten Modells auswirken [128][110]. So kann durch
die Fehlerfunktion das Verhalten erlernt werden, dass nur noch die stark reprä-
sentierten Klassen in den Hypothesen beachtet werden.

Dies lässt sich am Beispiel der Segmentierung von Verkehrsampeln visualisieren,
welche Bestandteil der in Kapitel 3 vorgestellten Ampelerkennung ist. Ein Einga-
bebild der Größe 1.280× 960 Pixel = 1.228.800 Pixel enthält bei einer pixelgenau-
en Segmentierung 1.228.800 Datenpunkte. Eine Ampel der Größe 10 × 30 Pixel
bedeckt mit 300 Pixeln davon lediglich einen Bruchteil. Enthält ein Eingabebild
eine Ampel dieser Größe, entspricht dies einem Verhältnis der Klassen Ampel zu
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Hintergrund von 1 : 4.096. Bei einer einfachen Mittelwertbildung der Fehlerfunk-
tionen für die einzelnen Pixel würde mit einer Klassifikation des gesamten Bildes
als Hintergrund der Klassifikationsfehler somit unter 0,03 % liegen. Ein Klassifika-
tor, welcher grundsätzlich keine Ampeln erkennt, würde von der Fehlerfunktion
also nahezu keinen Fehler zugewiesen bekommen.

Bei dem in dieser Arbeit behandelten Task der Objektdetektion tritt das Pro-
blem der Ungleichverteilung je nach verwendeter Architektur unterschiedlich
stark auf. Architekturbedingt sind die sogenannten One-Stage-Detektoren deut-
lich stärker betroffen als Two-Stage-Detektoren. Nach Lin et al. [153] ist diese Un-
gleichverteilung die Hauptursache für die im Verhältnis schlechte Qualität der
One-Stage-Detektoren in vergangenen Jahren. So müssen diese Detektoren eine
breite Repräsentation von Hintergrund lernen, während bei Two-Stage-Detekto-
ren bereits eindeutige Datenpunkte der Klasse Hintergrund in einem ersten Schritt
vor dem eigentlichen Klassifikator ausgefiltert werden.

6.2 Verwandte Arbeiten

Die Frage nach der Betrachtung einzelner Datenpunkte im Trainingsprozess ei-
nes Maschinellen Lernverfahrens geht über die reine Betrachtung der Gewich-
tung vorhandener Datenpunkte hinaus. Die Problemstellung und -lösung be-
ginnt hierbei bereits bei der Auswahl der Trainingsdatenpunkte. Auswahl und
Gewichtung sind an dieser Stelle im Wesentlichen die Bestandteile der Heran-
gehensweise zur Problemlösung. Grundsätzlich existieren hierbei zwei unter-
schiedliche Herangehensweisen:

Durch Hinzufügen und Entfernen einzelner Datenpunkte kann eine Veränderung
der Charakteristika des Trainingsdatensatzes durchgeführt werden. Hierbei kön-
nen nach bestimmten Kriterien ähnliche Datenpunkte entfernt oder zusätzliche
Daten generiert werden. Auch ist eine Auswahl verschiedener Teilmengen des
Trainingsdatensatzes in unterschiedlichen Phasen des Trainingsprozesses mög-
lich. Alternativ können durch die verwendete Fehlerfunktion die vorhandenen
Datenpunkte nach verschiedenen Charakteristika unterschiedlich gewichtet wer-
den.

Auswahl der Daten im Datensatz

Bei der bewussten Wahl der Daten im aktuellen Trainingsdatensatz werden im
Wesentlichen zwei verschiedene Strategien verwendet, um die beschriebenen Pro-
bleme abzumildern oder bestenfalls aus dem Datensatz zu entfernen. So kann
aus einem vorhandenen Trainingsdatensatz eine Teilmenge der Datenpunkte für
das komplette Training oder den aktuellen Trainingsschritt ausgewählt werden.
Alternativ dazu kann der Trainingsdatensatz bewusst um weitere Datenpunkte
erweitert oder um vorhandene Datenpunkte reduziert werden.
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Die Strategie des Hinzufügens weiterer Daten wird beispielsweise im Themen-
feld des aktiven Lernens [206][143] verfolgt. Hierbei werden aus einer großen
Menge nicht annotierter, zusätzlich zu den annotierten Trainingsdaten vorhan-
dener Daten, relevante Daten während des Trainings ausgewählt, welche nach-
folgend händisch annotiert werden. Das aktive Lernen kann somit als eine Nach-
frage an einen Experten betrachtet werden. Die Auswahl der hinzuzufügenden
Daten kann anhand verschiedener Kriterien erfolgen, ist zunächst allerdings un-
abhängig von einer konkreten Klassenzugehörigkeit.

Im Gegensatz hierzu werden bei der Klasse der sogenannten bootstrapping-Ver-
fahren [198][219][220] lediglich Negativbeispiele, also Bilddaten ohne das zu er-
kennende Objekt, hinzugefügt. Hierbei wird im Trainingsprozess der zu trai-
nierende Algorithmus auf Bildern ausgeführt, die keine der gesuchten Objekte
enthalten. Die Regionen von Fehldetektionen werden in die Negativklasse der
Trainingsdaten übernommen und beim weiteren Training der Klassifikationsal-
gorithmen in der Detektionskette verwendet.

Für Detektionsverfahren, welche auf die Sliding-Window-Methode zur Erzeu-
gung der Kandidatenregionen für eine Klassifikation zurückgreifen, kann eine
ähnliche Methode mit leicht anderen Vorbedingungen durchgeführt werden [82].
So existiert durch die Anwendung der Sliding-Window-Methode bereits eine gro-
ße Menge an Negativbeispielen für die Nutzung in einem Klassifikationsverfah-
ren. An dieser Stelle werden dann nur die Hard Negatives, also die Negativbeispie-
le mit einer hohen Klassifikationswahrscheinlichkeit für eine vorhandene Klasse,
zum Training verwendet.

Mit dem Hard Negative Mining [157] wurde dieser Ansatz auch für CNN-basierte
Objektdetektoren adaptiert. Insbesondere die Architektur von One-Stage-Detek-
toren mit der impliziten Verwendung eines Sliding Windows besitzt an dieser
Stelle eine große Ähnlichkeit zu den klassischen Sliding-Window-Verfahren. Die
Negativklasse wird an dieser Stelle meist als Hintergrund bezeichnet und ist im
Normalfall auch die dominante Klasse. Mit diesem Hard Negative Mining wird
ebenfalls nur ein geringer Anteil der Beispiele dieser Klasse zum Training des
Klassifikators verwendet. So wird meist ein maximales Verhältnis zwischen Trai-
ningsbeispielen der Objektklassen und des Hintergrundes angegeben.

Mit dem Online Hard Example Mining (OHEM) [210] wurde auch ein entspre-
chend angepasstes Verfahren für Two-Stage-Objektdetektoren eingeführt. Hier-
bei werden während der Ausführung eines Trainingsschrittes die in der ersten
Stufe gefundenen Regionskandidaten zunächst anhand ihres Klassifikationsfeh-
lers geordnet. Für den Trainingsschritt im Klassifikator werden lediglich die Re-
gionen mit hohem Fehler verwendet. Dies kann auch als binäre Gewichtung der
einzelnen Trainingsdaten und somit als ein Vorgänger des im nächsten Abschnitt
beschriebenen Focal Loss interpretiert werden.
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Datengewichtung durch die Fehlerfunktion

Die Gewichtung einzelner Datenpunkte in Fehlerfunktionen wird bei Algorith-
men des Maschinellen Lernens bereits seit vielen Jahren genutzt. Bereits Mitte
des letzten Jahrhunderts nutzte der Huber Loss [121] einen Mechanismus, um den
Fehler bei Daten mit großer Abweichung der Hypothese von der Annotation we-
niger stark in der Fehlerfunktion zu gewichten. Dies geschah mit der Absicht,
den Einfluss von sogenannten Ausreißern in den Trainingsdaten zu begrenzen.
Auch AdaBoost [88] berechnete den Fehler einer Hypothese bereits anhand von
datenspezifischen Gewichten, welche in jeder Iteration angepasst wurden.

Eine Gewichtung von Trainingsdaten in Neuronalen Netzen wird in Curriculum
Learning [45] durchgeführt. Dieser Ansatz kann als eine Sammlung mehrerer Sät-
ze von Trainingsgewichten gesehen werden, die nacheinander im Training An-
wendung finden. Ziel hierbei ist es, zunächst möglichst einfache Trainingsda-
tenpunkte zu favorisieren und erst im Laufe des Trainings den Fokus auch auf
schwierige Datenpunkte zu richten. Ein ähnlicher Ansatz ist das Self-Paced Lear-
ning [145], bei dem allerdings eine binäre Betrachtung der Datenpunkte durch-
geführt wird. Diese werden also erst nach und nach dem Trainingsprozess hin-
zugefügt. Durch die Binarisierung der Gewichte kann dieser Ansatz auch der
Kategorie Auswahl der Daten zugeordnet werden.

Im Kontext von CNNs wurde mit der Verfügbarkeit größerer Mengen an Trai-
ningsdaten auch bald der Bedarf deutlich, eine Ungleichverteilung der Daten-
punkte zwischen den einzelnen Klassen ausgleichen zu können. So wurde das
sogenannte α-balancing in vielen Ansätzen eingesetzt, dessen genauer Ursprung
allerdings unbekannt ist. Hierbei findet eine Gewichtung der Datenpunkte ei-
ner Klasse anhand der inversen Auftrittshäufigkeit im gesamten Trainingsdaten-
satz statt. Aus diesem Grund wird teilweise auch der Name inverse class frequency
weighting verwendet. Die Gewichtung der einzelnen Trainingsbeispiele ist in die-
sem Fall statisch bereits vor Beginn des Trainings festgelegt.

Beim Training eines CNN wird ein Update-Schritt des Optimierungsalgorith-
mus meist basierend auf einer kleinen Teilmenge der Trainingsdaten, einem soge-
nannten Mini-Batch, durchgeführt. Deshalb wird häufig auch eine Gewichtung
anhand der inversen Klassenhäufigkeit in dem aktuellen Mini-Batch durchge-
führt. So können Effekte wie ein sprunghaftes Verändern des Fehlers durch un-
gleich verteilte Datenpunkte in einzelnen Mini-Batches vermindert werden. Hier-
für muss allerdings die Klassenhäufigkeit für jeden Mini-Batch neu berechnet
werden. Da sich im Idealfall die Aufteilung der Trainingsdaten in die einzelnen
Mini-Batches mit jeder Trainingsepoche verändert, muss diese Berechnung onli-
ne während des Trainings erfolgen.

Das Generalized Max-Pooling [50] soll mit einem klassenagnostischen Ansatz für
CNNs zur Bildsegmentierung die Inter-Class- und Intra-Class-Imbalance, also
die Unausgeglichenheit der Datenpunkte zwischen den Klassen und innerhalb
einer Klasse, kompensieren. Hierzu wird die Annahme getroffen, dass weniger
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6 Gewichtung einzelner Datenpunkte im Trainingsprozess

häufig vertretene Daten gleichbedeutend mit einem hohen Fehler für den ent-
sprechenden Pixel sind. Daher wird auf Pixelbasis der Fehler von Pixeln mit be-
reits hohem Fehler nochmals verstärkt. Dies erscheint vor allem für Segmentie-
rungsprobleme sinnvoll, da hier bereits in jedem Bild eine große Menge an Klas-
sifikationsentscheidungen getroffen wird. So wird die Wahrscheinlichkeit redu-
ziert, dass manche Klassen in einem Mini-Batch mit mehreren Bildern überhaupt
nicht vorkommen und so ein sprunghaftes Verändern des Fehlers auftritt. Die-
ses sprunghafte Verhalten könnte durch das vorgeschlagene Generalized Max-
Pooling noch verstärkt werden.

Eine andere Methode zur Gewichtung des Fehlers einzelner Pixel bei der seman-
tischen Segmentierung wird in U-Net [197] vorgestellt. So wird festgelegt, dass
bei einer semantischen Segmentierung der betrachteten medizinischen Daten ei-
ne korrekte Segmentierung vor allen Dingen am Übergang zwischen den ein-
zelnen Klassen eine hohe Wichtigkeit besitzt. Aus diesem Grund wird ebenfalls
klassenagnostisch der Fehler in diesen Bereichen bei der Berechnung des Fehlers
über das gesamte Bild deutlich stärker gewichtet, als in den übrigen Bereichen
des Bildes.

Im Gegensatz zu diesen auf Segmentierungsansätze ausgelegten Ansätzen sind
das Ziel des Focal Loss [153] One-Stage-Ansätze zur Objektdetektion. Der Focal
Loss stellt dabei eine Anpassung des herkömmlichen Cross Entropy Loss dar, bei
dem ein zusätzlicher Vorfaktor anhand der vorhergesagten Wahrscheinlichkeit
der korrekten Klasse für das erkannte Objekt bestimmt wird. So sollen korrekt
erkannte Trainingsdaten, welche bereits mit einer hohen Wahrscheinlichkeit be-
stimmt wurden, bei der Berechnung des Fehlers nur noch wenig berücksichtigt
werden. Die eigentliche Fehlerfunktion ist gegeben durch:

LFL = −(1− pt)γ · log(pt) (6.1)

Der namensgebende Fokus hat damit zum Ziel, den Fehler auf Trainingsdaten zu
konzentrieren, bei denen die korrekte Klasse pt eine sehr niedrige Wahrschein-
lichkeit besitzt. Mit dem Parameter γ wird die Stärke dieses Fokus bestimmt.
Hierbei ist anzunehmen, dass zumindest für jeden Anwendungsfall das zu ver-
wendende γ durch Optimierung als Hyperparameter neu bestimmt werden muss.
Der Verlauf des Fehlers in Relation zur Wahrscheinlichkeit der korrekten Klasse
ist für verschiedene γ in Abbildung 6.3 dargestellt. Eine Herausforderung des Fo-
cal Loss ist das Verhalten bei fortgeschrittenem Trainingsprozess. So sind in die-
ser Phase die meisten Trainingsdaten bereits mit einer hohen Wahrscheinlichkeit
korrekt klassifiziert, was zu deutlich kleineren Gradienten führt und dadurch ein
langsameres Fortschreiten des Trainingsprozesses verursacht.
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Abbildung 6.3: Mögliche Verläufe des Fehlers für verschiedene Belegungen des
Parameters γ beim Focal Loss. Bildquelle: [153]

6.3 Methodik

Zur Gewichtung einzelner Datenpunkte im Trainingsprozess wird an dieser Stel-
le der Automated Focal Loss (AFL) als gewichtende Fehlerfunktion vorgestellt.
Für eine formale Definition müssen hierfür noch einige weitere Definitionen ein-
geführt werden. So wird nachfolgend eine binäre Klassifikation mit y als kor-
rekter Klasse und der Ausgabewahrscheinlichkeit p ∈ [0, 1] für die Klasse y = 1
betrachtet. Der Automated Focal Loss LAFL basiert auf dem Focal Loss [153] LFL.
Dieser fokussiert den Trainingsfehler auf eine Untergruppe der Datenpunkte im
Training, welche durch die verwendete Fehlerfunktion schlecht bewertet wur-
den. Der Focal Loss ist basierend auf dem Cross Entropy Loss zur binären Klas-
sifikation LCE definiert:

LCE =

{
−log(p) falls y = 1,
−log(1− p) sonst.

(6.2)

Zur Vereinfachung nachfolgender Definitionen soll in der formalen Notation von
der klassenbedingten Fallunterscheidung abstrahiert werden. Hierzu wird die
korrekte Klasse eingeführt, welche der annotierten Klasse entspricht. Mit der fol-
genden formalen Definition der korrekten Klasse pkorrect in einem binären Klassi-
fikationsproblem analog zu [153]:

pkorrekt =

{
p falls y = 1,
1− p sonst.

(6.3)

ergibt sich für LCE die Formulierung:

LCE = − log(pkorrekt) (6.4)

Die Definition von pkorrekt lässt sich in diesem Fall leicht von der binären Klassi-
fikation auf eine Klassifikation mit beliebig vielen Klassen ausweiten. LCE ist an
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dieser Stelle bereits generisch formuliert. Der Focal Loss LFL entspricht hierbei
einer gewichteten Fehlerfunktion

LFL = ω · LCE (6.5)

mit dem Gewichtungsfaktor ω

ω = (1− pkorrekt)γ (6.6)

Grundlage für die Gewichtung sind somit die Ausgabewahrscheinlichkeiten al-
ler Klassen exklusive der korrekten Klasse. Der Faktor γ repräsentiert den Fokus,
der auf Datenpunkte mit geringer pkorrekt gerichtet wird. Für diese Datenpunkte
besteht eine hohe Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation. In Abbildung 6.3
sind mögliche Verläufe für LFL in Abhängigkeit von γ und pkorrekt dargestellt.
Hieraus ist ersichtlich, dass mit wachsendem γ der Fokus stärker auf eine ge-
ringere Zahl an Datenpunkten mit größerem Fehler gerichtet wird. Wird γ = 0
gewählt, entspricht dies einer ungewichteten Fehlerfunktion.

Allein durch diese Eigenschaft kann bereits das Problem der Ungleichverteilung
einzelner Klassen in den Trainingsdaten reduziert werden. Bei einer Prädiktion
von ausschließlich häufig auftretenden Klassen würde eine Fokussierung auf den
Fehler der Trainingsdatenpunkte von selten vorkommenden Klassen stattfinden.
Somit erfolgt an dieser Stelle implizit bereits eine Gewichtung von seltenen Klas-
sen in den Trainingsdaten, falls diese im Trainingsprozess nicht bereits beachtet
wurden.

Zu beachten ist, dass bis zu diesem Zeitpunkt der Parameter γ zu Beginn des
Trainings eines Modells festgelegt wird. Er kann als Hyperparameter betrachtet
werden, der im Rahmen des kompletten Trainingsprozesses optimiert wird. Zur
Visualisierung der Auswirkungen von ω und damit auch von γ auf die rück-
propagierten Gradienten im Neuronalen Netz ist ein Blick auf die Ableitung des
Focal Loss notwendig. Bei Betrachtung der partiellen Ableitung der Fehlerfunk-
tion nach den Gewichten W des Neuronalen Netzes wird deutlich, dass ω als
Konstante hier unverändert erhalten bleibt.

∂LFL
∂W

= ω · ∂L
∂W

(6.7)

Somit wirkt sich ω und damit auch die Wahl von γ direkt auf den Fortschritt in
verschiedenen Phasen des Trainings aus. Einen normalen Trainingsverlauf ange-
nommen, bei dem zu Beginn pkorrekt für die meisten Datenpunkte relativ gering
ist und im Verlauf des Trainings im Optimalfall gegen 1 konvergiert, ergeben sich
für verschiedene Werte von γ folgende Charakteristika:

Für einen relativ hohen Wert, beispielsweise wie in Abbildung 6.4 dargestellt
γ = 5, ergeben sich zu Beginn des Trainings noch relativ hohe Gewichte. Im
Durchschnitt werden diese im Verlauf des Trainingsprozesses allerdings schnell
sehr gering, da deutlich weniger schlecht klassifizierte Trainingsdatenpunkte ver-
bleiben. Hiermit werden auch die Gradienten in Summe signifikant reduziert,
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Abbildung 6.4: Verschiedene Verläufe des Gewichtungsfaktors w in Abhängig-
keit der Wahl verschiedener fester Werte für γ. Ähnlich veröffent-
licht in: [19]

was wiederum zu einem deutlich langsameren Trainingsfortschritt führt. Wird
im Gegensatz ein sehr kleiner Wert für γ verwendet, wird die Wirkung des Ge-
wichtungsfaktors w deutlich reduziert. In Abbildung 6.4 ist hier der Verlauf für
γ = 0,5 dargestellt.

Eine Kombination aus verschiedenen γ erscheint an dieser Stelle sinnvoll. Zu Be-
ginn des Trainings ist grundsätzlich ein eher großer Wert für γ wünschenswert,
um hier den Fokus auf unsicher oder falsch klassifizierte Datenpunkte zu legen.
In Summe über alle Trainingsdatenpunkte sind die Gradienten in dieser Phase
meist in ausreichender Größe vorhanden, um den Trainingsfortschritt nicht stark
zu verlangsamen. Im weiteren Fortschritt des Trainings werden diese allerdings
bedingt durch den Erfolg des Trainingsprozesses sinken. Um hier zu vermeiden,
dass diese kleineren Gradienten im Verlaufe der Backpropagation verschwinden
und so der weitere Lernprozess verlangsamt oder gestoppt wird, sollte γ im wei-
teren Trainingsverlauf in Richtung des Wertes 0 streben.

Um an dieser Stelle eine Adaption zu ermöglichen, wird eine automatische An-
passung von γ an den Trainingsfortschritt vorgeschlagen. Ziel dieser dynami-
schen Anpassung soll ein starker Fokus auf schlecht klassifizierte Datenpunkte
zu Beginn des Trainings sein, der sich im Laufe des Trainingsfortschrittes wieder
gleichmäßig auf alle Trainingsdatenpunkte verteilt, um das Problem verschwin-
dender Gradienten [116] zu vermeiden.

Der Trainingsfortschritt wird hierbei anhand des Erwartungswertes für die kor-
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rekte Klassifikation
p̂korrekt = E(pkorrekt) (6.8)

modelliert. Da p̂korrekt einen direkten Einfluss auf die erwartete Gewichtung hat,
kann so eine Abhängigkeit zwischen ω und dem Trainingsfortschritt erreicht wer-
den. Dies wird unter Anwendung von Formel (6.6) ersichtlich:

E(logγ(w)) = E(1− pkorrekt) = 1− p̂korrekt (6.9)

Zu Beginn des Trainings eines Klassifikators ist p̂korrekt gegeben durch die Anzahl
der möglichen Klassen:

p̂korrekt ≈
1

#Klassen
(6.10)

Im Verlauf des Trainings kann die erwartete Wahrscheinlichkeit der korrekten
Vorhersage p̂korrekt durch Mittelwertbildung von pkorrekt über den jeweiligen Batch
mit Größe N approximiert werden:

p̂korrekt ≈
1

N

N∑
i=1

pikorrekt (6.11)

Sollte pro Batch nur eine kleine Anzahl Trainingsdatenpunkte vorhanden sein,
können auch die p̂korrekt der vorherigen Batches durch eine exponentielle Glät-
tung einbezogen werden:

p̂nkorrekt = α · p̂n−1korrekt + (1− α) · pnkorrekt (6.12)

Für sehr kleine Batches hat sich hier für α ein Wert von 0,95 empirisch bewährt.

Die Bestimmung von γ in Abhängigkeit des Erwartungswertes für die korrekte
Klassifikation kann nun anhand der Informationstheorie [207] basierend auf der
Information I erfolgen:

γ = I(korrekt) = −log(p̂korrekt) (6.13)

So wird der Fokus im Trainingsprozess anhand des Informationsgehalts in p̂korrekt
gesteuert. Dieser ist in Abbildung 6.5 dargestellt. Zu Beginn des Trainingsprozes-
ses wird hier ein sehr hohes γ verwendet, während im Verlauf des Trainings mit
steigendem Fortschritt eine Konvergenz gegen 0 zu erwarten ist.

In Abbildung 6.6 ist ein Vergleich mit dem festen γ des Focal Loss dargestellt. Im
Vergleich hierzu sind die einzelnen Kurven für den Automated Focal Loss Mo-
mentaufnahmen zu einem speziellen Zeitpunkt im Training. So wird bei gerin-
gem Trainingsfortschritt (p̂korrekt = 0,01) der in Orange dargestellte Verlauf maß-
geblich. Dieser geht mit steigendem Trainingsfortschritt in den grünen und gegen
Ende des Trainings in den roten Verlauf über.
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Abbildung 6.5: Die Bestimmung von γ anhand der Information der korrekten
Prädiktion I(korrekt) = −log(p̂korrekt). Ähnlich veröffentlicht in:
[7]

Abbildung 6.6: Verschiedene Verläufe des Gewichtungsfaktors w in Abhängig-
keit der Wahl verschiedener fester Werte für γ. Ähnlich veröffent-
licht in: [7]
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Automated Focal Loss für Regressionsprobleme

Bis zu diesem Punkt wurde der Automated Focal Loss allein für Klassifikations-
probleme betrachtet. Fokussierende Fehlerfunktionen können allerdings durch-
aus auch auf Regressionsprobleme wie die Schätzung von Bounding Boxen zur
Detektion von Objekten angewandt werden. Um dies zu erreichen, wird eine
neue Methode zur Anwendung der fokussierenden Fehlerfunktionen auf die Aus-
gaben von Fehlerfunktionen zur Regression vorgestellt. Hierzu werden die Re-
gressionswerte in Wahrscheinlichkeitswerte überführt, welche in fokussierenden
Fehlerfunktionen verwendet werden können.

Zur Anwendung des Focal Loss auf Regressionsprobleme ist die zentrale Idee,
die Wahrscheinlichkeit für den Fall zu berechnen, dass die Ground Truth von
der Hypothese besser repräsentiert wird, als von der Annotation. Dies legt die
Annahme zugrunde, dass die Annotationen fehlerbehaftet sein können. Da diese
meist manuell oder durch Referenzsensorik erzeugt werden, ist eine Verschie-
bung der Annotation um einen oder wenige Pixel im Kamerabild ein plausibles
Szenario. ∆x bezeichnet an dieser Stelle die Abweichung zwischen Hypothese
und Ground Truth und ∆xt die Abweichung zwischen Annotation und Ground
Truth. pkorrekt ergibt sich damit in Abhängigkeit von der Wahrscheinlichkeit, dass
∆xt nicht zwischen ±|∆x| liegt:

pkorrekt = 1− p(−|∆x| < ∆xt < |∆x|) (6.14)

Hierzu wird die Annahme getroffen, dass die Verteilung der Annotationen um
die Ground Truth durch eine Gauß-Verteilung mit einer Varianz von σ2 darge-
stellt werden kann. Somit kann die Wahrscheinlichkeit pkorrekt anhand der kumu-
lativen Verteilungsfunktion Φ der Gauß-Verteilung formuliert werden:

pkorrekt = 1−
(

Φ

(
|∆x|
σ2

)
− Φ

(
−|∆x|

σ2

))
(6.15)

Zur Berechnung von Φ muss allerdings zunächst die Varianz σ2 bestimmt wer-
den. σ2 ist den Trainingsdaten inhärent, kann allerdings nicht direkt berechnet
werden. Die Unsicherheit, mit denen die Trainingsdaten eines Tasks behaftet sind,
kann nach Kendall et al. [135] im Trainingsprozess erlernt werden. Hierzu wird
die Fehlerfunktion um den Term log(σ2 + 1) erweitert, wodurch die Variable σ2

wie ein Gewicht des Neuronalen Netzes behandelt und im Verlauf des Trainings
gelernt wird. Für fokussierende Fehlerfunktionen zur Regression ergibt sich un-
ter Verwendung von pkorrekt aus Formel (6.15):

LFL = ω · L+ log(σ2 + 1) (6.16)

mit
ω = (1− pkorrekt)γ (6.17)

γ kann hierbei, wie im Fall des klassischen Focal Loss, konstant gewählt werden
oder automatisch fokussierend, wie in Gleichung (6.13) vorgeschlagen. Wie beim
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Automated Focal Loss für Klassifikationsprobleme kann nun zu Beginn des Trai-
ningsprozesses der Fokus auf Trainingsdatenpunkte mit geringer pkorrekt gelegt
werden. Im weiteren Verlauf des Trainings wird der Fokus wieder breiter über
alle Datenpunkte gestreut. Dies kann auch dazu beitragen, dass der Einfluss ein-
zelner Ausreißer auf die Performance des Modells begrenzt wird.

6.4 Experimente und Evaluation

Die experimentelle Evaluation der in diesem Kapitel vorgestellten Ansätze zur
Gewichtung einzelner Datenpunkte im Trainingsprozess wird im Folgenden an-
hand des Lernproblems der allgemeinen Objektdetektion sowie der 3D Detekti-
on von Objekten vorgestellt. Der zur Evaluation der allgemeinen Objektdetekti-
on verwendete Datensatz Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) ist
in Abschnitt 6.4.1 charakterisiert. Zur Evaluation der 3D Detektion von Objek-
ten wurde der bereits in Abschnitt 4.4.1 vorgestellte KITTI 3D Object Detection-
Datensatz [96] verwendet. Für die einzelnen Experimente wurden unterschiedli-
che Evaluationsmetriken genutzt, welche bereits in den vorherigen Kapiteln ein-
geführt wurden und in Abschnitt 6.4.2 nochmals zusammengefasst dargestellt
sind. Im ersten durchgeführten Experiment wurde in Abschnitt 6.4.3 der in die-
sem Kapitel vorgestellte Automated Focal Loss mit dem Focal Loss verglichen,
welcher aktuell den Stand der Technik im Bereich der Gewichtung einzelner Da-
tenpunkte für Objektdetektionsaufgaben darstellt. In einem weiteren Experiment
wurde in Abschnitt 6.4.4 die Leistungsfähigkeit des Automated Focal Loss auf
dem Lernproblem der 3D Objektdetektion untersucht.

6.4.1 Datensätze

Zur Evaluation der vorgestellten Konzepte zur Gewichtung der Daten im Trai-
ningsprozess werden verschiedene Datensätze verwendet. Ein zur Detektion von
3D Objekten verwendeter Datensatz ist der KITTI 3D Object Detection-Datensatz
aus der KITTI Vision Benchmark Suite, der bereits in Abschnitt 4.4.1 vorgestellt
wurde. Dieser enthält im Wesentlichen Bilder von Straßenszenen, welche aus
einem Fahrzeug aufgenommen wurden. Die Klassen in diesem Datensatz be-
schränken sich auf dynamische Verkehrsobjekte, wobei die Klassen für Fahrzeu-
ge dominieren. Zusätzlich wird der Microsoft Common Objects in Context (MS
COCO) [154] im Rahmen der Evaluation verwendet. Dieser ist ein weit verbrei-
teter Datensatz im Bereich der Bildverarbeitung und wird im nachfolgenden Ab-
schnitt detailliert vorgestellt.
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Microsoft Common Objects in Context

Der Common Objects in Context (COCO) wurde ursprünglich von Microsoft ver-
öffentlicht, weshalb er noch immer meist als MS COCO bezeichnet wird. COCO
selbst ist ein umfangreicher Bildverarbeitungsdatensatz zum Training Maschi-
neller Lernverfahren. Für verschiedene Tasks wie die 2D Objektdetektion, die
Objektsegmentierung oder die Posenschätzung sind Annotationen im Datensatz
vorhanden. Zusätzlich sind auch Informationen zu den Beziehungen zwischen
den vorhandenen Objekten enthalten. COCO ist hierbei für die verschiedenen
Tasks ein anerkannter Standarddatensatz zum Vergleich verschiedener Verfah-
ren. Dies gilt insbesondere auch für den Task der 2D Objektdetektion. Der Da-
tensatz besteht insgesamt aus 300.000 Bildern in unterschiedlichen Auflösungen,
von denen 220.000 Bilder mit Annotationen versehen sind. Die Bilder entstam-
men hierbei der Fotocommunity flickr1.

Für den in diesem Kapitel vorgestellten Automated Focal Loss sind insbeson-
dere die Annotationen für den Task der 2D Objektdetektion von Interesse. Hier
enthält COCO Annotationen in Form von 2D Bounding Boxen für 80 verschiede-
ne Objektklassen. Neben klassischen Objekten einer Verkehrsszene wie Fahrzeug,
Person oder Fahrrad sind hier auch Objekte und Tiere aus Landschaftsszenen oder
verschiedene Objekte aus dem Innenbereich wie Einrichtungsgegenstände oder
Nahrungsmittel enthalten. Im Rahmen der hier vorgestellten Evaluation wurde
der train/val 2017 Teildatensatz verwendet. Dieser besteht aus 123.287 Bildern
und enthält 886.284 Objektinstanzen.

6.4.2 Evaluationsmetriken

Im Rahmen dieser Evaluation werden die beiden Tasks der 2D Objektdetektion
und der 3D Detektion dynamischer Verkehrsobjekte betrachtet. Zur Messung der
Detektionsqualität kommen für beide Tasks Metriken zum Einsatz, welche bereits
in Abschnitt 4.4.2 detailliert eingeführt wurden. Konkret sind dies für den Task
2D Objektdetektion die Average Precision (AP) aus Formel (4.7) in den Ausprä-
gungen AP@[.50:.05:.95] und AP@[.50], bezeichnet als AP50. Diese entsprechen
den definierten Evaluationsmetriken für den COCO-Datensatz. Für den Task der
3D Detektion dynamischer Verkehrsobjekte sind dies ebenfalls die Average Preci-
sion (AP) aus Formel (4.7), welche auf die aus der Vogelperspektive betrachteten
Objekte angewendet wird (APBE) und die Average Orientation Similarity (AOS)
aus Formel (4.8).

Da durch den Automated Focal Loss auch der Trainingsprozess selbst beein-
flusst wird, müssen hierfür ebenfalls Metriken zur Messung des Erfolgs defi-
niert werden. Für eine Fehlerfunktion sind hier im Wesentlichen die bereits be-
schriebene erreichbare Güte sowie die Zeitspanne relevant, die ein Trainingspro-
zess zwischen Beginn des Trainings und dessen Konvergenz benötigt. Diese Zeit-

1http://www.flickr.com
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spanne wird im Folgenden als Konvergenzdauer des Trainingsprozesses bezeich-
net. Für die einzelnen Trainingsinstanzen wird hierbei manuell eine globale An-
zahl an Iterationen festgelegt, die deutlich oberhalb der Konvergenzdauer aller
betrachteten Fehlerfunktionen liegt. Die Konvergenzdauer selbst entspricht der
Zeitspanne vom Start des Trainingsprozesses bis zu dem Zeitpunkt, zu dem der
durch für die jeweilige Fehlerfunktion geringste Fehler erreicht wird.

6.4.3 Experiment 1: Vergleich mit Focal Loss

Für eine Evaluation des Automated Focal Loss ist ein wichtiger Vergleich die
automatische Anpassung der Fokussierung über die Dauer des Trainingsprozes-
ses. Im Vergleich hierzu steht die Gewichtung des Fokus anhand eines statischen
Parameters, welcher im Vorfeld für einen Trainingsdatensatz bestimmt werden
muss. Da für den in Abschnitt 6.4.1 vorgestellten COCO-Datensatz dieser Para-
meter mit γ = 2 bereits bekannt ist [153], kann hier eine vergleichende Evaluation
einfach durchgeführt werden. So kann anhand eines extern bestimmten, optima-
len γ ein direkter Vergleich gezogen werden. Der betrachtete Task ist an dieser
Stelle die 2D Objektdetektion, mit welcher die Notwendigkeit des Focal Loss ur-
sprünglich gezeigt wurde.

Um einen objektiven Vergleich zu erhalten, wurden die originalen Parameter aus
den Experimenten des Focal Loss [153] übernommen. Ebenfalls wurde mit Re-
tinaNet [153] die ursprüngliche Architektur basierend auf ResNet50 [114] mit ei-
ner Skalierung der Eingabebilder auf 400 Pixel verwendet, mit welcher auch der
Focal Loss evaluiert wurde. Die Modelle wurden mit der originalen Implementie-
rung des Focal Loss trainiert, die in den eigenen Experimenten eine AP von 30,41
erreichte. Somit erreichen die selbst trainierten Modelle eine etwas geringere AP,
als die bei Veröffentlichung angegebene AP von 30,5. Dies erscheint allerdings
plausibel und ist bereits allein durch die zufällige Initialisierung der Gewichte
erklärbar. Das erneute Training von Modellen war an dieser Stelle notwendig,
um einen Vergleich der Konvergenzdauer durchführen zu können.

Für die mit dem Automated Focal Loss trainierten Modelle wurde kein α-ba-
lancing verwendet, da die Gewichtung bereits durch die automatische Anpas-
sung des Fokus gegeben ist. Im Gegensatz dazu verwenden die mit dem Focal
Loss trainierten Modelle analog zu [153] α-balancing. Die Resultate in Tabelle 6.1
zeigen, dass die mit dem Automated Focal Loss trainierten Modelle mit 30,38
dennoch eine vergleichbare AP erreichen. Der AP50 übertrifft mit 51,18 für das
mit Automated Focal Loss trainierte Modell sowohl das publizierte als auch das
selbst mit dem Focal Loss trainierte Modell. Somit kann festgehalten werden,
dass der Automated Focal Loss ohne weitere Mechanismen wie α-balancing mit
dem Focal Loss vergleichbare Ergebnisse erreicht.

Betrachtet man nun die Konvergenzdauer der durchgeführten Trainingsprozesse,
beträgt diese 44 Stunden für den Focal Loss und 30 Stunden für den Automated
Focal Loss auf identischer Hardware. Somit wird für das Training eines Modells
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Ansatz AP AP50
Konvergenzdauer

Training

Focal Loss – Publiziert [153] 30,5 47,8 n. v.

Focal Loss – Reproduziert 30,41 46,58 44 Std
Automated Focal Loss 30,38 51,18 30 Std

Tabelle 6.1: Vergleich der mit Focal Loss [153] und Automated Focal Loss trai-
nierten Modelle. Zur Messung der Konvergenzdauer mussten die mit
dem Focal Loss trainierten Modelle mit dem originalen Framework
reproduziert werden. Es ist erkennbar, dass das mit dem Automated
Focal Loss trainierte Modell vergleichbare Ergebnisse erzielt – mit le-
diglich 2/3 der benötigten Trainingszeit.

mit vergleichbaren Ergebnissen lediglich 2/3 der Trainingszeit eines mit dem Fo-
cal Loss trainierten Modells benötigt.

Ein interessanter Aspekt des durchgeführten Experiments ist der Verlauf von γ
im fortschreitenden Trainingsprozess. Nachdem γ zu Beginn des Trainings meist
Werte in der Größenordnung von 6 annahm, verharrte der Wert über weite Stre-
cken bei einer Größe von γ = 2,2. Dies ist bemerkenswert, da dieser Wert sehr nah
an dem mit γ = 2 angegebenen, optimalen Wert für den Focal Loss liegt. Sobald
die AP des Modells im Trainingsprozess einen Wert um 30,0 erreicht hatte und
damit in ein Plateau eintrat, begann γ gegen 0 zu konvergieren. Dies ist vor allem
aus der Perspektive bemerkenswert, dass der Automated Focal Loss in einzelnen
Trainingsprozessen sehr nah an einen angegebenen Optimalwert heranreicht, der
anhand verschiedener Experimente manuell optimiert wurde.

6.4.4 Experiment 2: 3D Objektdetektion

Neben einem direkten Vergleich mit dem Focal Loss anhand des Tasks zur Detek-
tion von 2D Objekten im Bildraum auf dem COCO-Datensatz, wurde der Auto-
mated Focal Loss auch auf dem komplexen Task der 3D Detektion dynamischer
Verkehrsobjekte evaluiert. Hierzu wurde die in Kapitel 4 eingeführte Direct3D-
Architektur mit verschiedenen Fehlerfunktionen auf dem in Abschnitt 4.4.1 vor-
gestellten KITTI 3D Detection Benchmark evaluiert. Als Encoder wurde hierbei
die VGG16-Architektur [212] verwendet. Als Eingabebild wurde ein zufälliger
Ausschnitt der Größe 256 × 256 Pixel eines Trainingsbildes verwendet, welches
als Bedingung mindestens ein Objekt enthielt. Von jedem im Trainingsdatensatz
vorhandenen Bild wurden 20 zufällige Ausschnitte ausgewählt.

Neben dem Automated Focal Loss wurden zum Training weiterer Modelle ver-
schiedene anderen Fehlerfunktionen genutzt, um die Qualität der Detektionser-
gebnisse vergleichen zu können. Der Focal Loss wurde an dieser Stelle nicht für
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Fehlerfunktion APBE AOS FPS

Normal - 35,5 28,40
α-balance - 35,9 28,41
Unsicherheitsb. MultiTask-Loss [135] 20,1 36,1 28,34
Automated Focal Loss (Klass.) 24,5 37,0 28,43
Automated Focal Loss (Klass. + Reg.) 25,0 37,3 28,18

Tabelle 6.2: Ergebnisse der Untersuchung verschiedener Fehlerfunktionen auf
dem KITTI 3D Object Detection Datensatz. Neben verschiedenen An-
sätzen aus der Literatur wurden der Automated Focal Loss zur Klas-
sifikation und der Automated Focal Loss für Klassifikation und Re-
gression evaluiert. Als Metrik verwendet wurden hierbei die Average
Precision aus Vogelperspektive (APBE) und die Average Orientation
Similarity (AOS). Zusätzlich wurde die Geschwindigkeit der Modelle
in Frames pro Sekunde (FPS) gemessen. Alle Fehlerfunktionen wur-
den mit derselben Architektur trainiert.

einen Vergleich herangezogen, da für den verwendeten Datensatz bisher kein op-
timales γ bekannt und somit ein neutraler Vergleich nicht möglich ist. Stattdessen
wurde als einfachste Fehlerfunktion ein nicht gewichteter Fehler verwendet, der
im Folgenden als Normal bezeichnet wird.

Als einfachste gewichtete Option wurde ein Modell mit durch α-balancing ge-
wichteten Datenpunkten trainiert. Zum Vergleich wurde ebenfalls die in Kapitel 4
eingeführte Variante des unsicherheitsgewichteten MultiTask-Loss [135] vergli-
chen. Der Automated Focal Loss wurde in zwei verschiedenen Varianten zum
Training verwendet. Einerseits wurde sowohl die Regression als auch die Klassi-
fikation basierend auf dem Automated Focal Loss verwendet. Vergleichend hier-
zu wurde ein Modell mit nicht fokussierender Regression trainiert. So kann auch
gezeigt werden, ob die automatisch fokussierte Regression zur Verbesserung des
Ergebnisses beiträgt.

Die Konfiguration des Trainingsprozesses war für alle trainierten Modelle die
Folgende: Als Optimierungsalgorithmus wurde der Adam-Optimizer [140] mit
Standardparametern eingesetzt, welcher bei einer Batchgröße von 16 Bildern für
160.000 Schritte trainiert wurde. Die Lernrate wurde beginnend bei 10−4 mit ex-
ponentiellem Zerfall bis auf 10−6 zum Ende des Trainings reduziert. Für die Feh-
lerfunktionen Normal und α-balanced wurde der Klassifikationsfehler LCE ge-
genüber dem Regressionsfehler mit einem Faktor β = 10 gewichtet. Bei der α-
balanced Fehlerfunktion wurde die Gewichtung auf Basis der Klassenverteilung
im jeweiligen Batch berechnet.

Die Ergebnisse der Evaluation für die einzelnen Fehlerfunktionen sind in Tabel-
le 6.2 aufgeführt. Es ist klar zu erkennen, dass die auf dem Automated Focal Loss
basierenden Fehlerfunktionen im Vergleich zu den anderen Funktionen bessere
Ergebnisse liefern. Der Unterschied zu dem nächstbesten unsicherheitsbasierten
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6 Gewichtung einzelner Datenpunkte im Trainingsprozess

MultiTask-Loss beträgt fast einen Prozentpunkt beim AOS. Ebenfalls geht aus
den Ergebnissen hervor, dass eine zusätzliche Verwendung des Automated Fo-
cal Loss auch für die Regression mit einer weiteren Verbesserung des AOS von
0,3 Prozentpunkten einhergeht. Eine Betrachtung der AP aus Vogelperspektive
(APBE) bestätigt diese Ergebnisse.

6.5 Diskussion

Der in diesem Kapitel vorgestellte Automated Focal Loss hat zum Ziel, im Trai-
ningsprozess eines Neuronalen Netzes eine automatische Fokussierung auf un-
terschiedliche Datenpunkte in verschiedenen Phasen des Trainings zu ermögli-
chen. Nachdem bereits in den Arbeiten zum Focal Loss [153] der Nutzen einer
Adaption mittels eines statischen Parameters gezeigt werden konnte, stellt der im
Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Automated Focal Loss eine Strategie vor, wie
auf diesen zusätzlichen Parameter verzichtet werden kann. So konnte anhand
der Versuche in Abschnitt 6.4.3 gezeigt werden, dass eine automatische Anpas-
sung des Parameters nach dem vorgeschlagenen Verfahren bei einer geringeren
Konvergenzdauer des Trainings vergleichbare Resultate erzielt. Zusätzliche Ver-
fahren zur Anpassung der Trainingsdaten, wie das Hard Negative Mining, oder
gewichtete Anpassungen der Fehler einzelner Klassen, wie durch α-balancing,
werden für das Training nicht mehr benötigt. Der Automated Focal Loss ermög-
licht es dem CNN, sich automatisch auf die wichtigsten Beispiele für den aktuel-
len Trainingsfortschritt zu konzentrieren.

Die Versuche in Abschnitt 6.4.4 zeigen darüber hinaus, dass der Automated Fo-
cal Loss auch für komplexere Lernprobleme erfolgreich eingesetzt werden kann.
Hierbei konnte gezeigt werden, dass er anderen Verfahren, wie dem α-balancing
oder dem unsicherheitsbasierten MultiTask-Loss überlegen ist. Auch für den vor-
gestellten Automated Focal Loss zur Regression konnte gezeigt werden, dass die-
ser die Qualität der Ergebnisse bei einer lediglich minimalen Reduktion der Aus-
führungsgeschwindigkeit weiter verbessert.
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CNN-Modelle

Abbildung 7.1: Optimierung eines CNN-Modells durch Transfer des Wissens auf
ein reduziertes Modell mittels Knowledge Distillation.

Da ein Einsatz von CNN-Modellen speziell in der Domäne des Autonomen Fah-
rens auf dedizierter Hardware erfolgt, sind die Indikatoren Ressourcenverbrauch
und Laufzeit eines Modells von großer Wichtigkeit. Durch die Optimierung eines
trainierten CNN-Modells können diese Indikatoren für ein optimiertes Modell
reduziert werden. Hierbei darf je nach Festsetzung die Qualität der Netzausga-
ben eine definierte untere Schranke nicht unterschreiten oder nicht unterhalb der
Qualität des Originalmodells liegen. Mit der Integration verschiedener Teilnetze
in eine gemeinsame MultiNet-Architektur ist in Kapitel 5 bereits ein Konzept vor-
gestellt worden, wie der Ressourcenverbrauch mehrerer Architekturen zur Erfül-
lung einzelner Perzeptionsaufgaben durch Integration in ein gemeinsames Mo-
dell signifikant reduziert werden kann.

Auch für diese Architekturen wird allerdings bisher im Wesentlichen auf bereits
bestehende Bausteine, insbesondere in Form der Encoder zur Extraktion der Fea-
tures, zurückgegriffen. Diese Standardarchitekturen werden häufig nicht opti-
miert auf Laufzeit und Ressourcenverbrauch entwickelt. Werden Architekturen
auf diese Kriterien optimiert, ist eine Adaption auf die Lernprobleme anderer
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Domänen meist nicht trivial, vor allem bei deutlichen Abweichungen der Cha-
rakteristika dieser Lernprobleme. Insbesondere die im Rahmen dieser Arbeit un-
tersuchte Detektion statischer Verkehrsobjekte ist hierbei zu nennen, da bei die-
sem Lernproblem mehrheitlich sehr kleine Objekte zu detektieren sind.

Neben dem Ansatz der Erzeugung problemagnostischer reduzierter Netzarchi-
tekturen existieren weitere Ansätze, bereits trainierte Netzmodelle zu reduzieren
oder die zugrundeliegende Architektur unter Beachtung des Lernproblems zu
optimieren. In diesem Kapitel soll das Potential derartiger Algorithmen zur Re-
duktion von Rechenoperationen und Laufzeit untersucht werden. Im Rahmen
dieser Untersuchungen wird in Abschnitt 7.3 ein kombinierter Ansatz aus Erstel-
len einer optimierten Architektur durch gezieltes Entfernen einzelner Filterkerne
(Pruning) und der gezielten Übertragung des Wissens eines trainierten Modells
auf diese optimierte Architektur mittels Knowledge Distillation vorgestellt. Die-
ser Ansatz wird anhand der in Kapitel 3 definierten Architektur zur Detektion
statischer Verkehrsobjekte bezüglich der Leistung und des Optimierungspoten-
tials in Abschnitt 7.4 evaluiert. Teile dieses Kapitels wurden bereits in der Publi-
kation [12] vorgestellt. Ebenfalls flossen Ergebnisse der Abschlussarbeit [37] in
dieses Kapitel ein.

7.1 Problembeschreibung

Die Erforschung neuer Architekturen für CNNs ist getrieben durch das Ziel des
bestmöglichen Abschneidens in aktuellen Benchmarks zur Bildklassifikation. So
wurden bis 2017 jährlich bei der ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (ILSVRC) [200] die besten Netzarchitekturen ermittelt. Seit 2018 ist die ILS-
VRC auf der zu Google gehörenden Online-Community Kaggle1 zu finden, wel-
che sich auf die Durchführung von Data-Science-Wettbewerben spezialisiert hat.
Diejenigen CNN-Architekturen, welche in der ILSVRC-Kategorie Klassifikation
ein gutes Ergebnis erzielen können, haben meist sehr gute Chancen, in die Grup-
pe der weit verbreiteten Feature Extraktoren für CNNs aufzusteigen. Bekann-
te Netze wie AlexNet [144] (2012 - 1. Platz), GoogLeNet [224] (2014 - 1. Platz),
VGG [212] (2014 - 2. Platz) oder ResNet [114] (2015 - 1. Platz) sind hierfür gute
Beispiele. Obwohl sich der Fokus der ILSVRC in den letzten Jahren weg von der
Klassifikation hin zur Lokalisation und Detektion von Objekten verschoben hat,
blieb dennoch das Abschneiden bei der Klassifikation als das primäre Qualitäts-
kriterium für CNN-Architekturen bestehen.

Leider ist das Optimierungskriterium für ein gutes Abschneiden bei derartigen
Wettbewerben meist allein die erreichte Fehlerrate. Der Fokus liegt somit auf der
erreichten Qualität und nicht auf den für dieses Ergebnis benötigten Ressourcen.

1www.kaggle.com
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Dies führte zu einer stetigen Entwicklung von immer tieferen und ressourcenin-
tensiveren Modellen. Das bestimmende Designkriterium ist damit bei der Ent-
wicklung genereller CNN-Architekturen zur Extraktion der Features nicht geeig-
net, um ressourcen- und laufzeitoptimale Architekturen zu erzeugen. Vorteil die-
ser Architekturen hingegen ist, dass eine Übertragung auf Lernprobleme jenseits
der Bildklassifikation in unterschiedliche Anwendungsdomänen zwischenzeit-
lich breit untersucht ist.

Eine Optimierung dieser Ansätze in Anwendungen mit Lernproblemen für ver-
schiedene Tasks und zeitgleicher Ausführung der resultierenden Modelle ist mit
dem MultiNet-Prinzip aus Kapitel 5 möglich. So kann der Ressourcenverbrauch
verschiedener Modelle zur Lösung unterschiedlicher Tasks mit gleichem Enco-
der deutlich gesenkt werden. Dies geschieht unter Beibehaltung der bisherigen
Architektur, bei welcher die Leistungsfähigkeit für die einzelnen Lernprobleme
bekannt ist. Allerdings kann so lediglich der Ressourcenverbrauch für das Teil-
netz zur Extraktion der Features reduziert werden. Die Decoder der einzelnen
Tasks werden bei dieser Methode nicht beachtet.

Zwischenzeitlich existieren auch vielfältige Bestrebungen, optimierte Encoder-
Netze direkt durch Modifikation der Architekturen sowie der im Einzelnen ver-
wendeten Schichten zu erstellen. Hieraus hervorgegangene Architekturen wer-
den in Abschnitt 7.2.3 detailliert vorgestellt. Um diese Architekturen für Lernpro-
bleme wie die Objektdetektion zu verwenden, werden meist auch die Detektoren
selbst nochmals an die veränderten Architekturen angepasst. Die domänenüber-
greifende Anwendbarkeit dieser Detektoren ist bislang nicht in gleichem Um-
fang evaluiert, wie die Detektion basierend auf den in Abschnitt 3.2.1 beschrie-
benen, standardisierten Objektdetektoren. Auch erreicht der Trainingsprozess im
Normalfall bessere Ergebnisse, wenn zunächst große Architekturen trainiert, und
diese nachfolgend reduziert werden [41][189].

7.2 Verwandte Arbeiten

Bei der Betrachtung von Methoden zur Optimierung von CNNs lassen sich zwei
verschiedene Paradigmen unterscheiden. Zum einen kann die Repräsentation
der Parameter in den einzelnen Filterkernen angepasst werden. So kann bei ent-
sprechend verfügbarer Hardware auch die Laufzeit der Netzausführung verrin-
gert werden. Zum anderen kann die Anzahl der Parameter im Netz reduziert
werden. Da die Anzahl der Parameter einen großen Einfluss auf die Anzahl der
durchzuführenden Rechenoperationen im Netz hat, kann so auch diese Anzahl
reduziert werden. Bei Verwendung der gleichen Hardware reduziert sich somit
meist ebenfalls die Laufzeit der Modelle.

Eine Ausnahme stellt hier lediglich der Fall einer überdimensionierten Hardware
dar. Bei einem Überangebot an Recheneinheiten kann eine Reduktion der Lauf-
zeit nicht garantiert werden. In Anwendungsfällen wie dem betrachteten Au-

149



7 Optimierung trainierter CNN-Modelle

tonomen Fahren allerdings werden Recheneinheiten im Normalfall anhand des
Ressourcenbedarfs der einzelnen Modelle dimensioniert. So wird der Fall eines
Überangebotes an Recheneinheiten an dieser Stelle nicht betrachtet.

Die einzelnen Ansätze der genannten Paradigmen werden nachfolgend detail-
lierter beleuchtet. So wird in Abschnitt 7.2.1 das Paradigma der angepassten Pa-
rameterrepräsentation betrachtet. Zur Reduktion der Anzahl der Parameter wer-
den mehrere Ansätze vorgestellt. So wird in Abschnitt 7.2.2 zunächst die Tech-
nik des Prunings von Parametern genauer betrachtet. Ein Überblick über den ge-
nerellen Entwurf reduzierter Architekturen ist in Abschnitt 7.2.3 zu finden. Ab-
schließend wird mit Knowledge Distillation (KD) eine Technik zum Übertragen
von gelerntem Wissen auf reduzierte Architekturen in Abschnitt 7.2.4 beschrie-
ben.

7.2.1 Parameterrepräsentation

Ein einfacher Ansatz zur Reduktion des Ressourcenverbrauchs von CNN-Model-
len ist die Anpassung der Repräsentation bei den enthaltenen Parametern. Ohne
weitere Optimierung werden diese Parameter in Form von float32-Werten gespei-
chert. Somit werden zur Speicherung jedes Werts 32 Bit benötigt. Für die Durch-
führung einer Rechenoperation auf einem oder mehreren dieser Werte bedarf es
ebenfalls einer Ausführungseinheit der entsprechenden Breite. Eine Anpassung
der Repräsentation bietet an dieser Stelle also Potential zur Reduktion des Spei-
cherverbrauchs und einer Verwendung kleinerer Ausführungseinheiten.

Eine Anpassung in Form einer Quantisierung verfolgt das Ziel, die Speichergrö-
ße und somit auch den Berechnungsaufwand erlernter Modelle durch Diskreti-
sierung der Parameter zu reduzieren. Bei tiefen Neuronalen Netzen im Allge-
meinen und CNNs im Speziellen werden die Parameter der einzelnen Schichten
während des Trainingsprozesses in Form von 32 Bit Gleitkommazahlen im Spei-
cher gehalten. Werden diese Parameter nun in 8 Bit Integerwerte quantisiert, be-
nötigen sie weniger Speicherplatz und können je nach Verfügbarkeit auf anderen
Recheneinheiten ausgeführt werden. Grundsätzlich sind auch Quantisierungen
in andere Datentypen möglich. Diese werden allerdings seltener verwendet. Bei
einer Quantisierung in 8 Bit Integer kann der kontinuierliche Wertebereich der
Parameter in 28 = 256 Intervalle eingeteilt werden.

Verschiedene Ansätze unterscheiden sich hierbei meist durch die Art der Fest-
legung der Intervallgrenzen. Eine einfache Möglichkeit zur Festlegung dieser
Grenzen bietet die lineare Quantisierung [234], welche eine Teilung des ursprüng-
lichen Wertebereichs in n Intervalle gleicher Größe durchführt. Zur Bestimmung
der Intervalle kann auch ein Clustering der verwendeten Parameter mittels k-
Means-Algorithmus durchgeführt werden [103][108]. Ebenso ist eine Quantisie-
rung in Zweierpotenzen möglich [249]. Einen weiterführenden Ansatz stellt das
XNOR-Net [185] dar. In dieser Netzarchitektur wird eine binäre Repräsentation
der Parameter genutzt.
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Neben einer Quantisierung können auch Gleitkommazahlen mit reduzierter Ge-
nauigkeit zur Repräsentation der Parameter verwendet werden. So kann einer-
seits der Speicherverbrauch für die Parameter reduziert werden. Andererseits
kann je nach verwendeten Recheneinheiten auch die Zahl der zeitgleich ausge-
führten Berechnungen erhöht werden. So ist es mittlerweile häufig möglich, mit
einer Recheneinheit statt einer Operation auf 32 Bit Gleitkommazahlen zwei Ope-
rationen auf 16 Bit Gleitkommazahlen in einem Zeitschritt auszuführen. Hier-
zu wurden verschiedene Untersuchungen mit unterschiedlichen Fest- und Gleit-
kommaformaten durchgeführt [63][107].

7.2.2 Pruning

Das Pruning in Neuronalen Netzen geht zurück auf den Optimal Brain Damage
(OBD)-Ansatz [149]. Bereits 1990 wurde dort erkannt, dass in einem Neuronalen
Netz viele unwichtige Kanten existieren, welche aus dem trainierten Netz mit
vernachlässigbaren Einbußen bei der Genauigkeit der Ausgaben entfernt werden
können. Dies geht vermutlich darauf zurück, dass die Architekturen für Neu-
ronale Netze im Normalfall für das zu lernende Lernproblem überparametriert
sind [68][77]. Für die ursprünglichen Arbeiten zu Pruning wurde ein klassisches
Künstliches Neuronales Netz (KNN) verwendet, weshalb die Entfernung von
einzelnen Kanten den Weg zur Reduktion der Parameter des Netzes bildete.

Bei der Verwendung von CNNs bieten sich mehrere Strategien, das Pruning von
Parametern einzusetzen. Besteht ein Teil der Architektur aus Fully-Connected-
Schichten, können grundsätzlich die Strategien der klassischen KNNs verwendet
werden [215]. Betrachtet man die architekturbedingten Eigenheiten von CNNs,
kann ein Pruning auf drei verschiedene Bestandteile angewandt werden. So kön-
nen einzelne Parameter, ganze Filter oder komplette Schichten aus einem Netz
entfernt werden. Allerdings ist die Entfernung einer Schicht meist eher der De-
finition einer Architektur zuzurechnen und wird für ein bereits trainiertes CNN
selten verwendet.

Das Pruning einzelner Parameter wird häufig in klassischen KNNs durchgeführt,
ist jedoch nicht einfach auf CNNs übertragbar. So bestehen KNNs aus einzel-
nen Kanten mit je einem Parameter, die leicht aus dem Gesamtnetz zu entfernen
sind. Die Parameter in CNNs befinden sich im Wesentlichen in den Filterkernen
der Convolution-Schichten, wobei ein Filterkern im Normalfall aus einer Vielzahl
an Parametern besteht. Eine Entfernung einzelner Parameter ist an dieser Stelle
bei Verwendung herkömmlicher Hardware nicht direkt möglich, allerdings kann
dies durch ein Ersetzen der Parameter mit 0 simuliert werden. Eine Reduktion
von Speicherverbrauch oder benötigten Rechenoperationen ist auf diese Weise
jedoch nicht möglich [77]. Das Pruning einzelner Parameter [109] hat nur einen
Einfluss auf den Berechnungsaufwand, falls spezialisierte und somit abgestimm-
te Hardware verwendet wird.
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𝑤"
Feature Mapn-1 Feature Mapn

Abbildung 7.2: Durchführung von Channel Pruning auf den Filterkernen einer
Schicht (Mitte). Aus den Ausgaben der vorherigen Schicht (links)
werden die Ausgaben der aktuellen Schicht (rechts) berechnet.
Werden durch Pruning zwei Filterkerne entfernt (grau), reduziert
sich auch die Größe der Ausgabe für die aktuelle Schicht.

Bei Verwendung von herkömmlicher Hardware müssen Parameter strukturiert
entfernt werden, um einen Effekt auf den Berechnungsaufwand zu erzeugen. Ei-
ne einfache Möglichkeit zur strukturierten Entfernung mehrerer Parameter ist
dabei das Pruning ganzer Filterkerne. Wird in einer Convolution-Schicht ein Fil-
terkern entfernt, entfällt eine Faltungsoperation auf der Eingabe der Schicht, wie
in Abbildung 7.2 dargestellt. Zusätzlich ist die Ausgabe der Schicht um eine Fea-
ture Map reduziert. Die Tiefe der Filterkerne in der nachfolgenden Convolution-
Schicht wird somit auch um eins reduziert. Dies wiederum reduziert die Anzahl
der benötigten Rechenoperationen in der nachfolgenden Schicht.

Da bereits trainierte Modelle zum Pruning verwendet werden, befinden sich die-
se vor dem Pruning in einem lokalen Optimum. Nach Durchführung eines Pru-
nings ist dies größtenteils nicht mehr der Fall, weshalb ein Fine-Tuning des Mo-
dells durchgeführt werden sollte. [180] So kann in einzelnen Schichten der Weg-
fall von Eingaben durch die Verbindung mit ähnlichen Eingaben kompensiert
werden.

7.2.3 Verwendung reduzierter Architekturen

Im Gegensatz zu dem in Abschnitt 7.2.2 vorgestellten Ansatz des Prunings von
Gewichten bei trainierten Modellen kann die Präferenz von kleinen Modellen
auch bereits in die grundsätzliche Architekturentscheidung einfließen. So kann
die Wahl und Ausgestaltung der einzelnen Schichten in einem CNN bereits die
Anzahl der Parameter und die letztendliche Laufzeit maßgeblich beeinflussen.
Beispielsweise ist das ursprüngliche GoogLeNet dem zeitgleich erschienenen und
von der Qualität der Ergebnisse vergleichbaren VGG bezüglich der geringeren
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Anzahl von Parametern und Rechenoperationen deutlich überlegen (vgl. Tabel-
le 2.1).

Für die Definition neuer reduzierter Architekturen werden überwiegend bereits
vorhandene Schichten und Verfahren wie die Depthwise Separable Convoluti-
ons [211] oder Group Convolution [144] genutzt sowie neue Verfahren wie Fire
Modules [123] vorgestellt. Mit diesen werden dann meist größere Architektur-
bausteine innerhalb der einzelnen Ansätze definiert und in den Architekturen
vielfach verwendet [123][118][245]. Teilweise wird zur Erzeugung der verwen-
deten finalen Architekturen auch auf automatisierte Techniken zur Architektur-
suche zurückgegriffen [117][227].

Die reduzierten Architekturen zur Detektion von Objekten basieren größtenteils
auf entsprechenden reduzierten Architekturen zur Extraktion von Features. So
wird bei EfficientDet [228] das EfficientNet [227] zur Extraktion der Features ge-
nutzt. SqueezeDet [238] verwendet zum selben Zweck SqueezeNet [123], SSDLite
[201] nutzt das MobileNetv2 [201] und in ThunderNet [184] wird eine Varian-
te von ShuffleNetv2 [161] verwendet. Da meist ein großer Anteil der Parameter
und Rechenoperationen in den Schichten zur Extraktion der Features enthalten
ist (vgl. Tabelle 5.4), kann so bereits die Größe und Laufzeit deutlich reduziert
werden.

Zusätzlich werden von den einzelnen Ansätzen weitere auf die Detektion von
Objekten zugeschnittene Techniken vorgestellt und verwendet. In SqueezeDet
werden ConvDet-Schichten zur Detektion eingeführt, die eine Abwandlung des
RPN [190] darstellen. EfficientDet führt mit Bidirectional Feature Pyramid Net-
work (BiFPN) ein optimiertes FPN zur Fusion mehrerer Feature Maps ein. Bei
der Erstellung von SSDLite [201] werden auch für die Detektionsarchitektur die
bereits für die Extraktion von Features verwendeten Depthwise Separable Con-
volutions [211] verwendet. ThunderNet [184] führt mit Spatial Attention Module
(SAM) und Context Enhancement Module (CEM) zwei neue Architekturbaustei-
ne zur Verschmelzung von Feature Maps aus verschiedenen Skalen und zum Ver-
wenden von Informationen aus RPNs ein.

Nachfolgend werden einige reduzierte Architekturen zur Extraktion von Fea-
tures inklusive der durch sie eingeführten Architekturbausteine und Techniken
nochmals zusammengefasst:

SqueezeNet [123] ist eine der ersten reduzierten Architekturen. Bei einem Ver-
gleich der Klassifikationsgüte mit AlexNet [144] erreicht SqueezeNet eine ver-
gleichbare Performance bei einer Modellgröße von lediglich 0,5 MB. Wesentlicher
Bestandteil der Architektur ist das sogenannte Fire Module, das auch squeeze and
expand-Schicht genannt wird. Dieses wird hautsächlich dazu eingesetzt, die An-
zahl der Eingabekanäle für 3 × 3 Filter zu reduzieren. Zusätzlich werden in den
Schichten einige 3× 3 Filter durch 1× 1 Filter ersetzt.
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MobileNet bezeichnet eine Gruppe von leichtgewichtigen CNN-Architekturen
für die Extraktion von Features. In MobileNetV1 [118] werden als zentraler Be-
standteil die Depthwise Separable Convolutions [211] zur Verwendung in redu-
zierten Architekturen eingeführt. Diese werden auch zur Reduktion der Auf-
lösung im Netz anstelle von Pooling-Schichten verwendet. MobileNetV2 [201]
führt zusätzlich einen Mobile Inverted Residuals Bottleneck Block als neue Archi-
tekturkomponente sowie ReLU6 als neue Aktivierungsfunktion ein. Für Mobile-
NetV3 [117] werden im Wesentlichen dieselben Bausteine verwendet, die bereits
in den Vorgängerarchitekturen eingeführt wurden. Allerdings wird zur Findung
einer Architektur verstärkt auf eine Network Architecture Search (NAS) zurück-
gegriffen.

ShuffleNet bezeichnet bislang zwei Architekturen optimierter CNNs, die sich
vorwiegend mit der Gruppierung von Filtern beschäftigen. Das Gruppieren von
Filterkernen in Convolution-Schichten geht auf AlexNet [144] zurück und wur-
de ursprünglich zum verteilten Training auf limitierten Hardware-Ressourcen
eingeführt. In ShuffleNetV1 [245] wird diese Group Convolution mit Depthwi-
se Separable Convolutions [211] zur Pointwise Group Convolution kombiniert. Mit
Channel Shuffle wird zusätzlich eine Technik zur Verteilung der Informationen
zwischen den Gruppen eingeführt, die weitgehend dem Tiling aus OverFeat [205]
entspricht. ShuffleNetV2 [161] verändert im Wesentlichen die Anordnung dieser
Blöcke, wodurch die Gruppenbehandlung außerhalb ganzer Netzblöcke durch-
geführt wird.

EfficientNet [227] betrachtet bei der Reduktion der Architektur das Zusam-
menwirken von Tiefe, Breite und Eingabeauflösung eines CNN. So kann durch
eine sorgfältige Abstimmung dieser Parameter die Performance der resultieren-
den Modelle gesteigert werden. Die Ableitung verschiedener Netzarchitekturen
durch gemeinsame Anpassungen der genannten Parameter wird als Compound
Scaling bezeichnet und durch eine automatisierte Architektursuche [226] reali-
siert. Auf diese Art werden acht verschiedene Architekturen definiert (B0-B7).
Hauptbestandteile dieser Architekturen sind invertierte Bottleneck-Blöcke [201]
und eine squeeze-and-excitation Optimierung [119].

7.2.4 Knowledge Distillation

Der Begriff der Knowledge Distillation (KD) geht zurück auf Hinton et al. [115],
bezeichnet allerdings eine bereits 10 Jahre zuvor unter dem Namen Model Com-
pression [49] vorgestellte Methode zur Reduktion der Größe eines Neuronalen
Netzes. Zentrale Idee dieses Ansatzes ist das Training eines kleinen Netzes, das
die gelernte Funktion eines größeren Netzes approximiert. Das Netz, welches die
zu approximierende Zielfunktion bereitstellt, wird auch als Teacher bezeichnet,
das lernende Netz entsprechend als Student. Das Training des Students kann bei
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KD auf dem originalen Trainingsdatensatz oder einem anderen Transferdatensatz
durchgeführt werden.

Grundsätzliches Ziel von KD ist es, die zur Bearbeitung eines bestimmten Tasks
benötigten Hardware-Ressourcen zu reduzieren. So wird das Wissen eines großen
Modells oder eines ganzen Ensembles von Modellen [53] in Form der Ausga-
ben auf ein kleines Modell während dessen Trainingsprozess übertragen. Dieses
kleine Modell kann bereits an die maximale Größe der Zielhardware angepasst
sein. Die Qualität der Netzausgaben soll hierbei natürlich erhalten bleiben, was
allerdings durch eine starke Reduktion der Kapazität der Netzarchitektur nicht
notwendigerweise gegeben ist.

Bis zu einer gewissen Reduktion der Kapazität kann die Generalisierungsfähig-
keit des Modells beibehalten oder sogar gesteigert werden [115]. Wird jedoch ei-
ne Architektur mit zu geringer Kapazität verwendet, nimmt diese zwangsläufig
ab. Falls die Zielhardware bereits festgelegt ist, kann so allerdings die maximal
erreichbare Qualität der Ergebnisse auf einer an diese Hardware angepasste Ar-
chitektur ermittelt werden. Eine detaillierte Übersicht über aktuelle Arbeiten zu
KD ist in [105] zu finden.

7.3 Methodik

Zur Optimierung eines CNNs wird in dieser Arbeit ein kombinierter Ansatz
aus Channel Pruning und Knowledge Distillation vorgeschlagen, wie in Abbil-
dung 7.3 dargestellt. In einem ersten Schritt wird die Anzahl der Parameter eines
bereits trainiertes Modells durch Entfernen einzelner Filterkerne reduziert. Nach
jedem Pruning-Schritt findet ein Fine-Tuning des Modells statt, da sich das Mo-
dell durch das Entfernen einzelner Filterkerne nicht mehr in dem im Trainings-
prozess erreichten lokalen Optimum befindet. Die genaue Vorgehensweise dieses
Channel Prunings ist in Abschnitt 7.3.1 beschrieben.

Die aus diesem Verfahren resultierende Architektur wird nun im Rahmen der
Knowledge Distillation als Student Network verwendet. Das als Grundlage für
das Pruning genutzte Modell wird entsprechend als Teacher Network verwen-
det. Das ursprünglich im Training des originalen Modells gelernte Wissen kann
so direkt an die optimierte Architektur übertragen werden. Die Details der vor-
geschlagenen Methode sind in Abschnitt 7.3.2 beschrieben.

Durch die Anwendung der vorgeschlagenen Methode wird lediglich die Archi-
tektur des ursprünglichen Modells verändert. Die Repräsentation der Parameter
ist hiervon nicht betroffen. So benötigt das resultierende Modell im Gegensatz zu
anderen Optimierungstechniken zur Ausführung keine spezialisierte Hardware.
Bei Bedarf können zusätzlich weitere Methoden zur Optimierung des Modells,
insbesondere aus dem in Abschnitt 7.2.1 beschriebenen Gebiet der Anpassung
der Gewichtsrepräsentation, angewandt werden.
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Teacher Netzwerk

Student Netzwerk (aus Pruning)
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Abbildung 7.3: Vorgeschlagenes Verfahren zur Optimierung eines trainierten
CNN-Modells. Eine durch Channel Pruning reduzierte Architek-
tur wird mittels Knowledge Distillation mit den Ausgaben des
Originalmodells trainiert.

7.3.1 Netzoptimierung

Im ersten Schritt des vorgestellten Verfahrens werden aus dem zu optimierenden
Modell Schicht für Schicht mittels Channel Pruning einzelne Filterkerne entfernt.
Somit sind die resultierenden Modelle auf herkömmlicher Hardware ausführbar
und nicht beschränkt auf spezielle Recheneinheiten für spärlich besetzte Filter.
Das genutzte Verfahren ist motiviert durch die für ThiNet [160] vorgestellte Vor-
gehensweise eines Channel Pruning.

Mit einem gegebenen Modell erfolgt die Optimierung Schicht für Schicht von der
Eingabeschicht bis zur Ausgabeschicht gemäß folgender Schritte:

1. Bestimmung der Wichtigkeit aller Filterkerne

2. Pruning der unwichtigsten Filterkerne

3. Fine-Tuning des neuen Modells

Im Gegensatz zu dem in ThiNet vorgeschlagenen Verfahren werden hierbei die
Schritte (1) und (2) auf alle Filterkerne der betrachteten Schicht zeitgleich ange-
wandt. So kann die Dauer des Verfahrens deutlich reduziert werden.

Generell besteht die Bestimmung der Wichtigkeit einzelner Filterkerne in der ers-
ten Stufe aus einer Abwägung zwischen der Qualität des Modells und einer rea-
listischen Durchführungsdauer für das Verfahren. Gesetzt den Fall unbegrenz-
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Pruning

Schicht i-1 Schicht i Schicht i+1

Schicht i Schicht i+1

Schicht i Schicht i+1Pruning Filter n:

Pruning Filter 1:

Abbildung 7.4: Pruning der einzelnen Filterkerne in einer Schicht. Die Auswir-
kung des Fehlens eines Filterkerns auf die Ausgabe der nach-
folgenden Schicht wird für alle Filter parallel bestimmt. Im An-
schluss erfolgt die Auswahl der zu entfernenden Filterkerne.

ter Ressourcen würde nach dem Pruning eines einzelnen Filterkerns das gesam-
te Modell auf einem kompletten Validierungsdatensatz evaluiert werden. Nach
Durchführung dieses Schrittes für alle Filter einer Schicht würde der nach der
verwendeten Metrik unwichtigste Filterkern entfernt und das Verfahren wieder-
holt werden. Dies entspräche pro Validierungsdatenpunkt je nach in der Schicht
enthaltener Filterzahl und Pruning-Rate mehreren hundert Pruning-Schritten mit
jeweils mehreren hundert Ausführungen des kompletten Modells. Da somit le-
diglich das Pruning für eine Schicht abgeschlossen wäre, müssten diese Schritte
für jede Schicht im Modell wiederholt werden.

Um diese Durchführungsdauer auf ein praktikables Maß zu reduzieren, muss
diese als Kriterium in verschiedene Designentscheidungen einfließen. Neben der
zeitgleichen Bestimmung der Wichtigkeit für alle Filterkerne betrifft dies auch
den Datensatz, auf dessen Basis diese Bestimmung stattfindet. Dieser wird im
Folgenden als Vergleichsdatensatz bezeichnet und sollte eine möglichst geringe
Menge an Bildern enthalten, auf deren Basis eine Entscheidung möglich ist.

Die Bestimmung der Wichtigkeit eines Filterkerns selbst wird nicht auf Basis der
finalen Netzausgabe durchgeführt. Maßstab für die Auswahl der zu entfernen-
den Kanäle ist vielmehr die Ausgabe der darauffolgenden Schicht. So wird zwi-
schen der originalen Ausgabe und der Ausgabe mit entferntem Filterkern der
Rekonstruktionsfehler berechnet. Dieser wird anhand des Mean Squared Error
(MSE) über die gesamte Ausgabe der Schicht bestimmt. Somit muss zur Wahl der
zu entfernenden Filterkerne lediglich die aktuelle sowie die nachfolgende Schicht
pro Filterkern einmal ausgeführt werden.
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Die Anzahl der zu entfernenden Filterkerne kann anhand der Pruning-Rate ent-
weder global für das ganze Modell oder dynamisch für jede Schicht individuell
festgelegt werden. So kann für die resultierende Architektur die Größe der ein-
zelnen Schichten bestimmt werden. Eine dynamische Bestimmung anhand der
Fehlerrate oder dem MSE der einzelnen Filterkerne in der betreffenden Schicht
ist ebenfalls möglich.

Nachdem das Pruning für eine Schicht abgeschlossen wurde, muss ein Fine-
Tuning des Modells durchgeführt werden. Dies ist notwendig, da das Modell
sich durch das Training in einem lokalen Optimum befindet, welches allerdings
durch das Pruning verlassen wird. Durch das Fine-Tuning hat das Modell die
Möglichkeit, das Fehlen der entfernten Schichten durch andere Eingaben zu kom-
pensieren. Da hierbei allerdings nur kleine Änderungen im Modell durchgeführt
werden sollen, wird an dieser Stelle lediglich eine kleine Lernrate verwendet.

7.3.2 Wissensübertragung

Die Methode der Knowledge Distillation kann nun verwendet werden, um das
gelernte Wissen des ursprünglichen Modells nochmals auf das durch Channel
Pruning reduzierte Modell zu übertragen. Für ein hierarchisches Detektionsmo-
dell muss hierbei zwischen der hierarchischen Klassifikation der einzelnen Bild-
regionen in Wahrscheinlichkeitskarten und der Regression der finalen Bounding
Boxen für die Position der Objektkandidaten unterschieden werden. Dies spiegelt
sich auch direkt in der verwendeten Fehlerfunktion wieder:

L =
∑
h

Lh + α · LKD + β · Lreg (7.1)

Diese setzt sich aus drei verschiedenen Teiltermen zusammen, welche durch die
Faktoren α und β gewichtet werden. Der erste Term entspricht an dieser Stel-
le der ursprünglichen Fehlerfunktion für die Klassifikation des Modells

∑
h Lh

über alle Hierarchiestufen hinweg. Der Fehler wird hierbei anhand der Netzaus-
gabe des Student Network und den ursprünglichen Annotationen berechnet. In
einem zweiten Term wird das Verfahren zur Knowledge Distillation [115] auf
den Klassifikationsteil des Netzes angewendet. Basis der Fehlerfunktion sind an
dieser Stelle die Ausgabe von Teacher und Student Network. Hierbei sind aller-
dings die Besonderheiten der hierarchischen Detektion zu beachten. So besteht
die Fehlerfunktion der Knowledge Distillation für die Klassifikation LKD aus je
einem Fehleranteil für jede Hierarchiestufe:

LKD = Lk1 + Lk2 + Lk3 (7.2)

Für die erste Stufe der Hierarchie H1 und deren Fehleranteil Lk1 wird jeweils die
komplette Ausgabe von Student und Teacher verwendet. Für alle späteren Stufen
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wird analog zu der Fehlerfunktion in Abschnitt 3.3.3 lediglich die Ausgabe beider
Modelle an den Stellen betrachtet, an denen ein Objekt vorhanden ist. Für die
Klassifikation wird folgende Fehlerfunktion angewandt:

Lk_h = −
∑
o

∑
c

wh,c · to,c · log(so,c) (7.3)

Hierbei bezeichnet to,c die Ausgabe des Teachers an Pixel o für Klasse c. Analog
dazu ist so,c für den Student definiert. Der Gewichtungsparameter wh,c bestimmt
die Gewichtung der einzelnen Klassen in der jeweiligen Hierarchiestufe.

Eine Nutzung von Knowledge Distillation für Regressionsprobleme ist im ur-
sprünglichen Ansatz nicht vorgesehen. Nachfolgend wird ein eigener Ansatz an-
hand folgender Fehlerfunktion vorgestellt:

Lreg =
∑
o

∑
r

min{L1(to,r, so,r),L1(lo,r, so,r)} (7.4)

Dieser bezeichnet den Fehler an einer Stelle o im Bild für einen Parameter r ei-
ner Bounding Box. Für die Ausgabe des Students wird hierbei die L1-Distanz zur
Ausgabe des Teachers und der Annotation bestimmt. Das Minimum hieraus ent-
spricht dem finalen Fehler. Auch diese Fehlerfunktion wird lediglich an Stellen
ausgewertet, an denen im Eingabebild gemäß der Annotation ein Objekt vorhan-
den ist.

7.4 Experimente und Evaluation

Die Evaluation des vorgestellten Ansatzes zur Netzoptimierung erfolgt anhand
des in Kapitel 3 beschriebenen HDTLR-Systems zur hierarchischen Ampelerken-
nung. Dieses CNN entspricht einer typischen Architektur für bildbasierte Syste-
me zur Umgebungswahrnehmung. Die grundsätzliche Architektur kann in die-
ser Form für verschiedenste 2D Detektionsaufgaben verwendet werden, wobei
der für die Klassifikation genutzte Teil des Netzes mit den resultierenden Wahr-
scheinlichkeitskarten in dieser Form auch die Grundlage für Systeme zur Bild-
segmentierung bildet. Ebenso kann die Netzarchitektur zur Klassifikation ganzer
Bilder verwendet werden, bei entsprechender Abstimmung von Eingabebildgrö-
ße mit den Netzparametern. Dies ergibt sich aus dem Umstand, dass diese 2D
Detektionsnetze auf Erweiterungen von Klassifikationsnetzen zurückgehen. So
können die hier gewonnenen Erkenntnisse auch auf vergleichbare Systeme zur
Bildklassifikation, Bildsegmentierung oder 2D Objektdetektion übertragen wer-
den.

Die für diese Evaluation konkret verwendete CNN-Architektur ist in Tabelle 7.1
genauer beschrieben. Die Basis bildet der bereits in Abschnitt 2.1 näher erläu-
terte VGG-Encoder [212], der um zwei weitere Convolution-Schichten erweitert
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Schicht Filter Größe Eingabedimension Parameter FLOPs

conv1_1 64 3×3 960× 1.280× 3 1,7 Tsd 4,2 Mrd
conv1_2 64 3×3 960× 1.280× 64 36 Tsd 90,6 Mrd
MaxPool - 2×2 960× 1.280× 64 -

conv2_1 128 3×3 480× 640 × 64 73 Tsd 45,3 Mrd
conv2_2 128 3×3 480× 640 × 128 147 Tsd 90,6 Mrd
MaxPool - 2×2 480× 640 × 128 -

conv3_1 256 3×3 240× 320 × 128 295 Tsd 45,3 Mrd
conv3_2 256 3×3 240× 320 × 256 590 Tsd 90,6 Mrd
conv3_3 256 3×3 240× 320 × 256 590 Tsd 90,6 Mrd
MaxPool - 2×2 240× 320 × 256 -

conv4_1 512 3×3 120× 160 × 256 1,1 Mio 45,3 Mrd
conv4_2 512 3×3 120× 160 × 512 2,3 Mio 90,5 Mrd
conv4_3 512 3×3 120× 160 × 512 2,3 Mio 90,5 Mrd
MaxPool - 2×2 120× 160 × 512 -

conv5_1 512 3×3 60 × 80 × 512 2,3 Mio 22,6 Mrd
conv5_2 512 3×3 60 × 80 × 512 2,3 Mio 22,6 Mrd
conv5_3 512 3×3 60 × 80 × 512 2,3 Mio 22,6 Mrd
MaxPool - 2×2 60 × 80 × 512 -

conv6-tl 4.096 7×7 30 × 40 × 512 102 Mio 247 Mrd
conv7-tl 4.096 1×1 30 × 40 × 4.096 16 Mio 40,3 Mrd

conv pr 832 1×1 30 × 40 × 4.096 1,0 Mio 2,5 Mrd
conv bb 256 1×1 30 × 40 × 4.096 3,4 Mio 8,2 Mrd∑

138 Mio 1.049 Mrd

Tabelle 7.1: Detaillierte Ansicht der VGG-Architektur von HDTLR. Die Floating
Point Operationen (FLOPs) enthalten alle Multiplikations- und Addi-
tionsoperationen, die in der entsprechenden Schicht ausgeführt wer-
den.
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wurde. Die Klassifikation der Objekte und die Regression der Bounding Boxen
finden in daran anschließenden, parallelen Convolution-Schichten statt. Als Ak-
tivierungsfunktion wird nach jeder Convolution-Schicht die Rectified Linear Unit
(ReLU) verwendet.

Als Evaluationsdatensatz dient der in Abschnitt 3.4.1 vorgestellte HDTLR-Daten-
satz. Die Metriken, welche zur Evaluation der optimierten Modelle verwendet
wurden, sind in Abschnitt 7.4.1 genauer beschrieben. Die eigentliche Evaluati-
on der vorgestellten Methodik erfolgt in zwei Etappen. In einem ersten Experi-
ment wurden die in Abschnitt 7.3.1 vorgestellten Strategien zum Pruning von
Filterkernen vergleichend evaluiert. Die Ergebnisse dieses Experimentes werden
in Abschnitt 7.4.2 vorgestellt.

Die hieraus resultierende, beste reduzierte Architektur wurde in einem weite-
ren Experiment als Student Network für den in Abschnitt 7.3.2 vorgestellten An-
satz zur Knowledge Distillation verwendet. Als Teacher Network diente hier-
für erneut das HDTLR-Modell. Die Details zu diesem Experiment sind in Ab-
schnitt 7.4.3 beschrieben. Zusätzlich wurde abschließend eine vergleichende Eva-
luation aller erstellten Modelle durchgeführt.

7.4.1 Evaluationsmetriken

Der qualitative Vergleich zwischen den verschiedenen Modellen erfolgt in die-
ser Evaluation anhand der bereits in Abschnitt 3.4.2 im Kontext des ursprüng-
lichen Ampelerkennungssytems erläuterten Metriken. Die Laufzeit der Modelle
wird ebenfalls analog berechnet und bezieht sich auf die Zeitspanne von Einga-
be des Bildes bis zum Vorliegen der finalen Ergebnisse. Hierbei ist zu beachten,
dass bei der Auswertung nur Einzelbilder in das CNN eingegeben werden, die
Batch Size also 1 beträgt. Eine größere Batch Size würde das Ergebnis für den
Anwendungsfall verfälschen, da hier unter Echtzeitbedingungen nicht mehrere
aufeinanderfolgende Bilder zur gleichen Zeit vorliegen. Somit würde die Lauf-
zeit nicht mehr der Latenz zwischen Eingabe des Bildes und Ausgabe des Netzes
entsprechen und die Latenz der finalen Anwendung unterschätzt werden. Als
Grundlage der in diesem Kapitel genannten Laufzeitangaben dient eine Nvidia
GTX 1080 Ti Grafikkarte.

Als zusätzliche Metrik zur Messung der Größe von Architekturen wird die An-
zahl der im Netz vorhandenen Parameter verwendet. Hieraus kann der Speicher-
platzbedarf des finalen Modells auf der Ausführungseinheit ermittelt werden.
Eine genauere Beschreibung hierzu ist in Abschnitt 2.2 zu finden.

7.4.2 Reduktion der Netzarchitektur

Ein erster Schritt beim Pruning eines trainierten Modells ist die Festlegung des
Vergleichsdatensatzes. Insbesondere die benötigte Anzahl an Bildern ist hierbei
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Abbildung 7.5: Veränderung des MSE bei unterschiedlicher Größe des Ver-
gleichsdatensatzes. Ähnlich veröffentlicht in: [37]

eine entscheidende Frage. Da die benötigten Rechenoperationen des Pruning-
Verfahrens mit der Anzahl der Bilder linear ansteigen, ist aus Sicht der Durchfüh-
rungsdauer des Verfahrens ein kleiner Vergleichsdatensatz wünschenswert. Ein
größerer Vergleichsdatensatz hingegen würde die Varianz der für die Pruning-
Entscheidung betrachteten Szenen erhöhen. Zur Festlegung einer notwendigen
Bilderanzahl wurden mehrere Versuche mit Vergleichsdatensätzen unterschied-
licher Größe durchgeführt.

Ein Vergleich der Größen 16 und 48 Bilder ist in Abbildung 7.5 dargestellt. Hier-
bei wurde die Verteilung des MSE über die einzelnen Filter betrachtet. Die Ver-
änderungen sind hierbei minimal, obwohl ein um den Faktor drei größerer Ver-
gleichsdatensatz verwendet wurde. Bei kleineren Vergleichsdatensätzen wurden
deutlich größere Abweichungen festgestellt. Aus diesem Grund wird für die fol-
genden Versuche ein Vergleichsdatensatz mit 16 Bildern verwendet.

In einer nächsten Versuchsreihe wurden mögliche Ansätze zur Festlegung der
Pruning-Rate für jede Schicht untersucht. Hierbei wurde eine Verwendung fester
Pruning-Raten mit verschiedenen Methoden zur dynamischen Festlegung von
dedizierten Pruning-Raten für jede Schicht verglichen. Zur dynamischen Fest-
legung wurden ein Ansatz basierend auf dem Fehler des Netzes und ein An-
satz zur Verwendung des MSE verwendet. Basierend auf der Strategie der festen
Pruning-Raten für alle Schichten wurde das Pruning mit den Raten 0,4 und 0,5
durchgeführt.

Für die dynamische Festlegung dedizierter Pruning-Raten wurde zunächst ein
Verfahren basierend auf dem Fehler des Modells verwendet. Dafür wurde initi-
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al für jede Schicht eine Pruning-Rate von 0,5 verwendet. Hiermit wurde Schicht
für Schicht ein Pruning ausgeführt und der Fehler des Modells auf den Validie-
rungsdaten gemessen. Lag der Fehler oberhalb des Fehlers des Baseline-Modells,
wurde die Pruning-Rate reduziert. Teilweise lag der Fehler auch unterhalb des
originalen Fehlers, dann wurde die Rate entsprechend erhöht.

Baseline c1_1 c1_2 c2_1 c2_2 c3_1 c3_2 c3_3 c4_1 c4_2 c4_3 c5_1 c5_2 c5_3 c6-tl c7-tl
Schicht

0,0

0,2

0,4
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Abbildung 7.6: Änderung des Fehlers bei einer Pruning-Rate von 0,5. Die rote
Linie stellt den Fehler des Baseline-Modells dar. Der Fehler setzt
sich hierbei zusammen aus dem Fehler jeder der drei Hierarchie-
stufen und dem Bounding-Box-Fehler. Ähnlich veröffentlicht in:
[37]

Die initialen Fehler bei Anwendung des Pruning in den einzelnen Schichten sind
in Abbildung 7.6 dargestellt. Finale Pruning-Raten für die einzelnen Schichten
sind in Tabelle 7.2 aufgeführt. Es fällt auf, dass für einige Schichten Pruning-Raten
von über 0,5 erreicht werden. Aus Erfahrung hat eine Reduzierung der Filterker-
ne in einer Schicht um mehr als 50 % meist eine deutlich negative Auswirkung
auf die Qualität des Modells. Aus diesem Grund wurden für das fehlerbasier-
te Pruning zwei verschiedene Konfigurationen verwendet. Neben den bereits in
Tabelle 7.2 aufgeführten Pruning-Raten wurde eine weitere Konfiguration ver-
wendet, bei der die Pruning-Rate bei 0,5 gedeckelt wurde.

Basierend auf dem MSE der einzelnen Filter kann ebenfalls eine Pruning-Ent-
scheidung durchgeführt werden. In einem ersten einfachen Ansatz wurde keine
feste Pruning-Rate für jede Schicht definiert. Es wurden lediglich alle Filterker-
ne entfernt, für die der Mean Squared Error (MSE) bei 0 lag. Mit dieser Metho-
de konnten allerdings nur verhältnismäßig wenige Filterkerne entfernt werden.
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Schicht Rate Schicht Rate Schicht Rate

conv1_1 0,4 conv3_2 0,5 conv5_1 0,2
conv1_2 0,3 conv3_3 0,5 conv5_2 0,3
conv2_1 0,5 conv4_1 0,6 conv5_3 0,3
conv2_2 0,3 conv4_2 0,7 conv6-tl 0,5
conv3_1 0,5 conv4_3 0,7 conv7-tl 0,5

Tabelle 7.2: Aus der Fehlerbetrachtung resultierende Pruning-Raten für die ein-
zelnen Schichten des Modells.

Aus diesem Grund wird zusätzlich eine spezifische Pruning-Rate pro Schicht ba-
sierend auf den summierten MSE-Werten der entsprechenden Schicht festgelegt.
Diese spezifischen Pruning-Raten sind in Tabelle 7.3 aufgeführt.

Schicht Rate Schicht Rate Schicht Rate

conv1_1 0,3 conv3_2 0,5 conv5_1 0,4
conv1_2 0,3 conv3_3 0,5 conv5_2 0,4
conv2_1 0,3 conv4_1 0,5 conv5_3 0,4
conv2_2 0,3 conv4_2 0,5 conv6-tl 0,55
conv3_1 0,35 conv4_3 0,5 conv7-tl 0,5

Tabelle 7.3: Aus der MSE-Betrachtung resultierende Pruning-Raten für die ein-
zelnen Schichten des Modells.

Die resultierenden Ergebnisse für die einzelnen durch verschiedene Pruning-Me-
thoden verkleinerten Modelle sind in Tabelle 7.4 aufgeführt. Das statische Pru-
ning mit einer festen Pruning-Rate von 0,4 erreicht bei einer deutlichen Redukti-
on der Laufzeit einen lediglich 2,5 Prozentpunkte niedrigeren F1-Score. Hier ist
allerdings erkennbar, dass bei einer Erhöhung der Pruning-Rate auf 0,5 das Er-
gebnis deutlich schlechter wird. Die Laufzeit beträgt an dieser Stelle dann noch
ein Drittel des ursprünglichen Ansatzes.

Bei der fehlerbasierten Auswahl der Pruning-Rate fällt auf, dass die Ergebnisse
lediglich im Bereich der statischen Pruning-Rate von 0,5 anzusiedeln sind. Wie zu
erwarten war, wird durch eine Verwendung von Pruning-Raten über 0,5 für ein-
zelne Schichten die Qualität des Ergebnisses nochmals schlechter. Die Beschrän-
kung der Pruning-Rate auf 0,5 reduziert diesen Effekt. Die Laufzeiten der Mo-
delle sind erwartungsgemäß zwischen den Laufzeiten der festen Pruning-Raten
von 0,4 und 0,5 anzusiedeln. Auch die mit 50,8 ms leicht höhere Laufzeit des Mo-
dells mit der auf 0,5 begrenzten Pruning-Rate lässt sich durch Entfernung einer
geringeren Zahl an Filtern erklären.

Die besten Ergebnisse erreicht das Modell, bei dem ausschließlich die Filterkerne
mit MSE = 0 entfernt wurden. Hier ist erwartungsgemäß lediglich ein gerin-
ger Rückgang des F1-Score zu verzeichnen. Da allerdings für dieses Modell eine
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Name TP FP FN FC2 FC3 F1-Score Parameter Laufzeit

Baseline 800 74 42 41 32 85,93 138 Mio 135 ms

Pruning Rate 0,4 783 94 50 41 41 83,56 51 Mio 54,7 ms
Pruning Rate 0,5 754 100 67 39 55 80,94 35 Mio 41,7 ms

Fehlerbasiert 743 116 68 42 62 79,13 46,7 Mio 47,7 ms
Fehlerbasiert 0,5 763 93 57 43 52 81,78 47,7 Mio 50,8 ms

MSE-Threshold 0 798 74 44 41 32 85,81 93,3 Mio 107,9 ms
MSE-Pruning 776 82 60 37 42 83,80 38,2 Mio 47,8 ms

Tabelle 7.4: Vergleich der Ergebnisse für die verschiedenen Verfahren zur Festle-
gung der Pruning-Raten mit der Baseline. Die angegebene Laufzeit
bezieht sich hierbei auf die Verarbeitung eines Einzelbildes.

geringere Menge an Filtern entfernt wurde, ist die Reduktion der Laufzeit auf
108 ms auch relativ gering. Das beste Verhältnis zwischen Reduktion der Laufzeit
und Rückgang des F1-Score erreichte in dieser Untersuchung die MSE-basierte
Auswahl der spezifischen Pruning-Raten für jede Schicht. So konnte bei einem
Rückgang des F1-Score um zwei Prozentpunkte eine Reduktion der Laufzeit um
knapp zwei Drittel erreicht werden. Dieses Modell kann nun mit mehr als 20 FPS
ausgeführt werden.

7.4.3 Wissensübertragung

Für die Evaluation des in Abschnitt 7.3.2 vorgestellten Ansatzes zur Knowled-
ge Distillation eines hierarchischen Objektdetektors wurde das beste Modell aus
dem vorherigen Experiment mit signifikanter Verbesserung der Laufzeit als Stu-
dent verwendet. Als Teacher diente das ursprüngliche HDTLR-Modell. Die Er-
gebnisse dieser Evaluation sind in Tabelle 7.5 dargestellt. Ein visualisierter Ver-
gleich dieser Evaluation mit den bereits trainierten Modellen ist in Abbildung 7.7
zu finden.

Name TP FP FN FC2 FC3 F1-Score Laufzeit

Baseline 800 74 42 41 32 85,93 135 ms
KD MSE-based 824 88 32 38 21 87,38 47,8 ms

Tabelle 7.5: Ergebnisse des Trainings mittels Knowledge Distillation. Verglichen
wurde das ursprüngliche HDTLR-Modell als Baseline mit dem als
Student Network verwendeten MSE-based-Pruning-Modell.

Es ist klar zu erkennen, dass durch die vorgeschlagene Kombination aus Channel
Pruning und Knowledge Distillation die bereits im vorherigen Experiment be-
obachtete Laufzeitreduktion beibehalten werden konnte. Da die Architektur des
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Abbildung 7.7: Ergebnisse des vorgeschlagenen Optimierungsverfahrens (grün)
im Vergleich mit den im Channel Pruning (CP) reduzierten Mo-
dellen (blau) und dem ursprünglichen HDTLR-Modell als Baseli-
ne (rot). Ähnlich veröffentlicht in: [7]

Netzes für dieses Experiment nicht weiter angepasst wurde, war eine konstante
Laufzeit im Vergleich zum letzten Experiment zu erwarten.

Etwas überraschend erscheint zunächst die Tatsache, dass das Student Network
bezüglich der Detektionsgüte das Teacher Network übertraf. So erreichte der Stu-
dent einen um 1,5 Prozentpunkte höheren F1-Score im Vergleich zu dem Teacher.
Bei einer leicht erhöhten Anzahl an Fehldetektionen (FP) war die Anzahl der
nicht detektierten (FN) oder falsch klassifizierten Ampeln (FC) jeweils deutlich
geringer. Die Steigerung der Detektionsgüte ist an dieser Stelle ein positiver Ne-
beneffekt, bedarf allerdings einer Erklärung. Eine Erklärung ist die bei Furlanello
et al. [90] beschriebene Steigerung der Generalisierungsfähigkeit durch das Trai-
ning eines Student Networks.

7.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurde ein Verfahren zur Reduktion der Parameter und da-
mit einer Verringerung der Laufzeit eines CNN-basierten Modells zur Lösung
einer Perzeptionsaufgabe vorgestellt. Dieses auf einer Kombination der Techni-
ken Channel Pruning und Knowledge Distillation basierende Verfahren konnte
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in einer Evaluation die Laufzeit des in Kapitel 3 vorgestellten Ansatzes zur hier-
archischen Detektion statischer Verkehrsobjekte um den Faktor 2,8 reduzieren.
Diese Reduktion der Laufzeit wurde erreicht bei gleichzeitiger Steigerung der
Detektionsgüte, was auf eine bessere Generalisierungsfähigkeit des resultieren-
den Modells hindeutet.

Die verwendeten Methoden können sowohl auf Klassifikations- als auch auf Re-
gressionsprobleme angewendet werden. Eine Anwendung auf Modelle der in
Kapitel 5 vorgestellten MultiNet-Architektur ist ebenfalls möglich, wobei hier
zwischen den einzelnen Teilen der Architektur differenziert werden muss. Auf
die Heads der einzelnen Tasks ist eine Anwendung des vorgestellten Verfahrens
ohne Probleme möglich. Der Detektionsteil des in diesem Kapitel verwendeten
HDTLR-Modells kann ebenso als Head in einem MultiNet-Modell verwendet
werden. Für den gemeinsam verwendeten Encoder bleibt zu klären, ob und in
welchem Maße die Kapazität des CNNs weiter reduziert werden kann. Eine Re-
duktion dieser Kapazität wird mutmaßlich bereits durch die Verwendung eines
gemeinsamen Encoders durchgeführt. Bislang wurde allerdings im Rahmen der
Forschung zu MultiTask-Netzen nicht untersucht, wie groß diese Reduktion bei
der Verwendung verwandter Tasks einer gemeinsamen Domäne tatsächlich ist.

Die im Rahmen dieses Kapitels untersuchten Methoden zur Optimierung eines
vorhandenen Modells beschränken sich auf die Optimierung der Netzarchitek-
tur sowie den Wissenstransfer auf diese optimierte Architektur. Die Anwendung
weiterer Techniken zur Optimierung trainierter Modelle wie die in den verwand-
ten Arbeiten vorgestellte Quantisierung der Parameterwerte oder einer Redukti-
on der Genauigkeit von deren Repräsentation wird durch das vorgestellte Ver-
fahren zur Optimierung nicht beschränkt.
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Tiefe Neuronale Netze leisten in Form von CNNs wichtige Beiträge für die Bild-
verarbeitung in verschiedenen Domänen. Die Architekturen bereits existierender
Netze müssen allerdings teilweise an die Anforderungen der entsprechenden Do-
mäne angepasst werden. Die einzelnen Problemstellungen einer Domäne werden
hierbei im Normalfall durch die Verwendung verschiedener CNN-Modelle ge-
löst. Zur Ausführungszeit findet meist eine isolierte Anwendung dieser Modelle
statt. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit lag der Fokus auf einer Konzeption
spezieller Architekturen sowie der Reduktion des Ressourcenbedarfs durch eine
gemeinsame Ausführung verschiedener Netze und einer zusätzlichen Kompri-
mierung netzspezifischer Schichten.

Der betrachtete Anwendungsfall für die durchgeführten Arbeiten war die Infor-
mationsgewinnung aus Bildern monokularer Kameras mittels spezifischer Per-
zeptionsalgorithmen in der Domäne des Autonomen Fahrens. Hierzu wurden
vorhandene Architekturen erweitert und um neue Methoden zur Lösung der do-
mänenspezifischen Problemstellungen ergänzt. In diesem Rahmen wurden auch
neue Konzepte zum Training der resultierenden Modelle erforscht. Zur Reduk-
tion des Ressourcenbedarfs in der mobilen Anwendungsumgebung eines Auto-
nomen Fahrzeugs wurde ein Konzept zur gemeinsamen Ausführung tiefer Netz-
architekturen vorgestellt, welches auch zur ressourcenschonenden Ausführung
multipler Netze auf gemeinsamen Eingabedaten in anderen Domänen eingesetzt
werden kann.

8.1 Zusammenfassung der Beiträge

Im Rahmen dieser Arbeit wurden domänenspezifisch insbesondere Architektu-
ren zur Detektion von verschiedenen Objektarten erforscht. Zusätzlich wurden
domänenübergreifende Konzepte zur Reduktion des Ressourcenbedarfs durch
Ausführung der Modelle mehrerer Tasks in einem gemeinsamen MultiTask-Netz-
werk sowie zur Kompression einzelner Schichten vorgestellt. Des Weiteren wur-
de eine Fehlerfunktion für ein adaptives Training der vorgestellten Architektu-
ren auf nicht ausbalancierten Datensätzen sowie in MultiTask-Szenarien einge-
führt.

Zur Gewinnung von Umgebungsinformationen in der Domäne des Autonomen
Fahrens wurde der algorithmische Schwerpunkt dieser Arbeit auf die Detektion
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von Objekten gelegt. Wie im Rahmen der Evaluation des MultiNet-Ansatzes ge-
zeigt werden konnte, existieren zur Lösung von Tasks basierend auf Segmentie-
rungs- oder Klassifikationsproblemen bereits sehr leistungsfähige Architekturen.
Insbesondere für die Detektion von Objekten bestand allerdings durchaus der
Bedarf an domänenspezifischen Konzepten. Hierzu wurde das Problem der Ob-
jektdetektion zunächst unterteilt in die Detektion statischer Verkehrsobjekte, wie
z. B. Ampeln oder Verkehrszeichen, und die Detektion dynamischer Verkehrsob-
jekte, wie z. B. andere Verkehrsteilnehmer.

Herausforderungen bei der Detektion statischer Verkehrsobjekte waren die größ-
tenteils geringe Größe sowie eine große Ähnlichkeit einer Vielzahl verschiede-
ner Objekte. Zur Lösung dieser Herausforderungen wurde der HDTLR-Ansatz
zur hierarchischen Objektdetektion vorgestellt. Dieser basiert auf einer hierarchi-
schen Softmax-Klassifikation und ist so in der Lage, eine Vielzahl ähnlicher Klas-
sen zu unterscheiden. Dies konnte im Rahmen einer Evaluation anhand der De-
tektion von Ampeln verschiedener Zustände mit unterschiedlichen Richtungs-
piktogrammen gezeigt werden. Der vorgestellte hierarchische HDTLR-Ansatz
war hierbei in der Lage, eine Vielzahl verschiedener Piktogramme korrekt zu un-
terscheiden. Dies konnte bislang von keinem anderen Ansatz demonstriert wer-
den.

Für die Detektion dynamischer Verkehrsobjekte wurde mit Direct3D eine Archi-
tektur zur direkten 3D Detektion vorgestellt. So ist eine direkte Verortung des
detektierten Objektes sowie eine Übertragung in eine Umgebungskarte in Vo-
gelperspektive möglich. Die direkte 3D Detektion liefert eine gute Grundlage zur
Fusion der Ergebnisse mit den Detektionen anderer Sensortypen. So kann die hö-
here Genauigkeit räumlicher Sensorik mit der Fähigkeit zur Klassifikation eines
visuellen Sensors zur Steigerung der Detektionsqualität kombiniert werden.

Zum erfolgreichen Training von komplexen Architekturen wie dem vorgestellten
Detektor für dynamische Objekte wurde der Automated Focal Loss eingeführt.
Diese Fehlerfunktion dient der Fokussierung des Trainingsprozesses auf zum je-
weiligen Zeitpunkt herausfordernde Trainingsbeispiele. Insbesondere bei nicht
ausbalancierten Datensätzen sowie Modellen mit unterschiedlichen Ausgaben ist
dies eine hilfreiche Eigenschaft. Erst diese Fehlerfunktion ermöglichte ein erfolg-
reiches Training des Direct3D-Detektors. In einer vergleichenden Evaluation mit
dem bisherigen State of the Art konnte gezeigt werden, dass der Automated Fo-
cal Loss für das Lernproblem der 2D Objektdetektion bei gleichen Ergebnissen
eine deutlich kürzere Konvergenzdauer des Trainingsprozesses ermöglicht. Auf
ein Tuning der Hyperparameter kann hierbei im Vergleich zu anderen Ansätzen
verzichtet werden.

Da die parallele Ausführung mehrerer Modelle auf einem gemeinsamen Einga-
bebild domänenübergreifend eine große Herausforderung insbesondere für mo-
bile Anwendungen darstellt, wurde der MultiNet-Ansatz zur Ausführung ver-
schiedener Tasks in einer gemeinsamen MultiTask-Architektur vorgestellt. Der
MultiNet-Ansatz besteht hierbei aus einem geteilten Encoder zur Extraktion ge-
meinsamer Features und taskspezifischen Decodern mit dedizierten Schichten
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zur Erzeugung der Ausgaben für jeden Task. In einer Evaluation konnte gezeigt
werden, dass bei der gemeinsamen Ausführung von drei Tasks aus der Domäne
des Autonomen Fahrens durch einen geteilten Encoder deutliche Ressourcenein-
sparungen möglich sind.

Eine weitere Komprimierung der einzelnen Decoder oder von separaten Model-
len zur Lösung einzelner Tasks kann durch die vorgestellte Optimierung mit ei-
nem kombinierten Einsatz von Pruning und Knowledge Distillation erreicht wer-
den. So kann in einem zweistufigen Prozess zunächst die Architektur reduziert
und in einem zweiten Schritt das ursprüngliche Wissen transferiert werden. In ei-
ner Evaluation auf Grundlage des HDTLR-Modells zur Detektion statischer Ob-
jekte konnte eine Reduktion der Laufzeit um zwei Drittel bei gleichzeitiger mini-
maler Steigerung der Generalisierungsfähigkeit des Modells erreicht werden.

8.2 Ausblick

Basierend auf den im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Konzepten ergeben sich
sowohl domänenübergreifend als auch spezifisch für die Domäne des Autono-
men Fahrens Anschlusspunkte für zukünftige Forschungsarbeiten.

Das vorgestellte Verfahren zur direkten dreidimensionalen Detektion von Objek-
ten stellt bereits eine gute Grundlage für eine Fusion mit anderen, räumlichen
Sensoren dar. Bei einer Betrachtung unabhängig von der Domäne des Autono-
men Fahrens sind derartige Sensoren allerdings selten gemeinsam mit Bildda-
ten verfügbar. Vergleicht man die Entwicklung klassischer 2D Objektdetektoren
mit der aktuellen Entwicklung der 3D Detektoren, existiert an dieser Stelle noch
Potential für weitere Adaptionen. Die höhere Komplexität des Problems der 3D
Objektdetektion scheint an dieser Stelle allerdings die Entwicklung zu verlang-
samen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde deutlich, dass teilweise zunächst neue
Konzepte wie der Automated Focal Loss erforscht werden müssen, um erfolg-
reich eine nächste Entwicklungsstufe erreichen zu können.

Für CNN-basierte Perzeptionsalgorithmen wurden in dieser Arbeit zwei grund-
sätzliche Ansätze zur Optimierung im Sinne der Reduktion des Ressourcenver-
brauchs vorgestellt. Mit dem MultiNet-Ansatz kann durch einen gemeinsamen
Encoder der Ressourcenverbrauch mehrerer Tasks in einem gemeinsamen Mo-
dell reduziert werden. Der Verbrauch für die Heads der einzelnen Tasks kann
durch die vorgestellte Optimierung bestehend aus Pruning und Knowledge Di-
stillation deutlich reduziert werden. Offen bleibt an dieser Stelle bislang die Fra-
ge, ob auch der gemeinsame Encoder durch die vorgestellte Optimierungstechnik
weiter reduziert werden kann. Insbesondere für Tasks der gleichen Domäne er-
scheint hier eine Reduktion durchaus möglich. Generell scheint die Frage von In-
teresse zu sein, welche Abhängigkeit zwischen dem Optimierungspotential und
der konkreten Auswahl der Tasks sowie deren Verbindung in gemeinsamen Do-
mänen besteht.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Betrachtet man den MultiNet-Ansatz im Hinblick auf Anforderungen der Domä-
ne des Autonomen Fahrens oder anderer Domänen, bei denen die Bildverarbei-
tung basierend auf Videodaten durchgeführt wird, stellt sich auch die Frage nach
der Betrachtung zeitlicher Zusammenhänge. Es existieren bereits verschiedene
Arbeiten zur Extraktion temporaler Informationen aus Bildfolgen mittels CNN-
Architekturen. Allerdings ist die Frage der Integration dieser Methoden zur Ex-
traktion temporaler Informationen in ein MultiTask-Netz bislang offen. Bereits
bestehende temporale Encoder für die Objektdetektion [11] bieten an dieser Stel-
le eine mögliche Grundlage für einen gemeinsamen temporalen Encoder.

Aus der Anwendung im Autonomen Fahren heraus eröffnet sich auch die Frage
nach einer Möglichkeit zur Integration verschiedener Sensoren in eine MultiNet-
Architektur. An dieser Stelle wären eine multimodale Extraktion von Features
oder eine Anbindung der einzelnen Heads an verschiedene Encoder zur sensor-
spezifischen Extraktion von Features interessante Forschungsansätze.
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Abkürzungsverzeichnis

2D zweidimensional
3D dreidimensional

AFL Automated Focal Loss
ALV Autonomous Land Vehicle
AOS Average Orientation Similarity
AP Average Precision
ASPP Atrous Spatial Pyramid Pooling

BB Bounding Box
BiFPN Bidirectional Feature Pyramid Network
BSTLD Bosch Small Traffic Lights Datensatz

C2I Car-to-Infrastructure
CAD Computer-Aided Design
CEM Context Enhancement Module
CmBN Cross mini-Batch Normalization
CNN Convolutional Neural Network
CoCar Cognitive Car
COCO Common Objects in Context
CP Channel Pruning
CSPNet Cross Stage Partial Network

DeepTLR Deep Traffic Light Recognition
DSOD Deeply Supervised Object Detector

FC Fully Connected
FC False Classification
FCN Fully Convolutional Network
FE Feature Extraction
FLOPS Floating Point Operationen pro Sekunde
FLOPs Floating Point Operationen
FN False Negative
FP False Positive
FPN Feature Pyramid Network
FPS Frames pro Sekunde
FZI FZI Forschungszentrum Informatik
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Abkürzungsverzeichnis

GB Gigabyte
GPS Global Positioning System
GPU Graphics Processing Unit
GTSRB German Traffic Sign Recognition Benchmark

HDTLR Hierarchical Deep Traffic Light Recognition
HOG Histogram of Oriented Gradients

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge

IoU Intersection over Union

KD Knowledge Distillation
KNN Künstliches Neuronales Netz

LiDAR Light Detection and Ranging
LSA Lichtsignalanlage
LZA Lichtzeichenanlage

mAP mean Average Precision
MLP Multi-Layer Perceptron
MS COCO Microsoft Common Objects in Context
MSE Mean Squared Error

NAS Network Architecture Search
NiN Network in Network
NMS Non Maximum Suppression

OFT Orthographic Feature Transform
OHEM Online Hard Example Mining
OOM Out of memory
OSM OpenStreetMap

PAN Path Aggregation Network
PASCAL VOC Pattern Analysis Statistical Modelling and Com-

putational Learning Visual Object Classes
PGM Probabilistische Graphische Modelle
PKW Personenkraftwagen
PMD Photonic Mixing Device
PNG Portable Network Graphics
PR Precision-Recall
PROMETHEUS Programme for a European Traffic with Highest

Efficiency and Unprecedented Safety

ReLU Rectified Linear Unit
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Abkürzungsverzeichnis

RiLSA Richtlinie für Lichtsignalanlagen
RPN Region Proposal Network

SAM Spatial Attention Module
SAT Self-Adversarial Training
SPP Spatial Pyramid Pooling
SPP-net Spatial Pyramid Pooling Network
SSD Single Shot MultiBox Detector
StVO Straßenverkehrs-Ordnung
StVZO Straßenverkehrs-Zulassungs-Ordnung
SVM Support Vector Machine

TN True Negative
ToF Time-of-Flight
TP True Positive

UM Urban with Lane Markings
UMM Urban with Multiple Lane Markings
UU Urban Unmarked

VaMoRs Versuchsfahrzeug für autonome Mobilität und
Rechnersehen

YOLO You Only Look Once

ÖPNV Öffentlicher Personennahverkehr
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