o, FEE

zuganglich dar, die eine wissenschaftliche Begutachtung (»Peer Review«) durchlaufen haben. Die Ori- |.'| 5 g
ginalfassung dieses Artikels wurde veroffentlicht unter Sielemann, A., Loercher, L., Schumacher, M., i'-' E Fi k
Wolf, S., Roschani, M., Ziehn, )., and Beyerer, |. (2024). Synset Signset Germany: A Synthetic Dataset [.] FJE Eh

for German Traffic Sign Recognition. In 2024 IEEE 27th International Conference on Intelligent Trans- https:/synset.de/datasets/syn
portation Systems (ITSC)., und kann unter der nebenstehenden Adresse abgerufen werden. set-signset- ger/
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Synthetische Date

Realitat ersetze
/]

Daten sind der Rohstoff, aus dem Verfahrender kiinstli
sie werden mit maschinellem Lernen Ki- elle trainier
zum Beispiel die Erkennung von Objekte Bildern oder
gleichzeitig ein knapper Rohstoff: Die Ethebung und A
wierig und aufwendig, insbesondere die’ Annotation
sung sollen synthetische Daten darstellen, also Dz
Simulation oder selbst iiber KI-Modelle. Doch fii
sen, dass sie realistisch genug sind, um Realdat
zeigen wir an zwei Beispielen.

di

0n

Die Bedeutung kiinstlich erzeugter Daten hatinden  [...] relevant, hinreichend reprasentativ und so weit
letzten Jahren erl ich an Bedeutung gewonnen, wie mdglich fehlerfrei und vollsténdig sein« sollen.
aus vielféltigen Griinden. Moderne Verfahren des
maschinellen Ler: S (ML) und der kiinstlichen In-
telligenz (KI) erford g U en: Je komplexer die KI-Anwendung, umso
hochwertigen Daten, oft Rohdaten (beispielswei- mehrDaten sind erforderlich, und umso schwieriger
se Bilder) einschlieRlich sogenannter Annotationen st es, Annotationen bereitzustellen, die in einem
(beispielsweise die im Bild sichtbaren Objekte, ihre  vertretbaren Sinne »fehlerfrei« sind. Ein oft zitiertes
Positionen und Umrisse, und Ahnliches). Beispiel ist d , einer der

Fir diese fordert der europdische »Al-Act
»Verordnung Uber kiinstliche Intelligenz«
sche Union, 2024), dass »Trainings-, Va
und Testdatenséatze, einschlieRlich [Ann
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Abb. 1: Synthetische Daten unterschiedlicher Sensoren, wie Kamera und Laserscanner, erméglichen die Analyse von Kl
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unter schwierigen Bedingungen wie Blendungen oder Regen. (Simuliert in OCTAS®, Abb. oben aus Luettner u. a., 2025).

Der Cityscapes-Datensatz enthalt 5000 Kamerabil-
der, in denen pixelgenau per Hand annotiert wurde,
welche Objektklasse darin zu sehen ist. Die Autoren
geben den Annotationsaufwand je Bild, einschlief3-
lich Qualitatsprufung, mit anderthalb Stunden an.
Wéhrend diese Malistdbe sicherlich nicht mehr re-
prasentativ sind, unterstreichen sie doch, dass die
Aufwénde hochwertiger Annotationen ein erhebli-
cher Faktor der KI-Entwicklung sind.

auf dem beispielsweise die Fehlausldsung von Air-
bags oder Lenkeingriffen wahrend der Fahrt abge-
sichert werden, muss nachgewiesen werden, dass
héchstens ein Fehler in 10 Betriebsstunden auf-
treten kann. Ubertragen auf komplexe Kl-Funktio-
nen bedeutet das, dass auch sehr seltene Szenarien
zuverldssig abgedeckt sein mussen.

Eine oft zitierte Beispielrechnung
von 2015 (Wachenfeld und Win-
ner, 2015) kommt zu dem Ergeb-
nis, dass »6,62 Milliarden Testki-

- Kontakt

Anne Sielemann

lometer auf der Autobahn absol- Fraunhofer I0SB

viert werden [mussten]«, um sta-
tistisch nachzuweisen, dass ein
Autobahnpilot sicherer fahrt als
der Mensch. Auch wenn diese Re-
chenbeispiele schon von den Au-
toren selbst als theoretisch be- Web: synset.de
zeichnet wurden, und mittlerwei-
le Uber zehn Jahre alt sind, be- Eﬂ‘.‘"E
steht das Grundproblem weiter: Je :E:ﬁ 2
leistungsfahiger die KlI, umso sel- Eﬂﬁé
tener treten Fehler auf, und um- .

so schwieriger sind sie zu finden.

Auch entstehen herausfordernde Situationen fur Kl
meist nicht durch einzelne Faktoren (beispielswei-
se grune Kleidung), sondern durch eine komplexe
Kombination (Kleidung, Hintergrund, Umgebungs-
licht, Bewegungen).

Fraunhoferstr. 1

Das gilt insbesondere fur Daten, die nicht zum Trai- 76131 Karlsruhe

ning einer Kl-Funktion dienen sollen, sondern fur
den Test ihrer korrekten und robusten Funktion:
Wahrend viele Kl-Funktionen, insbesondere soge-
nannte »Foundation Modelsk, die auf immensen Da-
tenmengen trainiert wurden, bereits heute eine sehr
hohe Leistungsfahigkeit erbringen, ist es sehr viel
aufwendiger, nachzuweisen, dass keine kritischen
Schwachen oder Restrisiken verbleiben.

Mail: anne.sielemann

@iosb.fraunhofer.de

Beispielsweise definiert die Sicherheitsnorm SO
26262 (»Stralenfahrzeuge — Funktionale Sicher-
heit«) sogenannte »Automotive Safety Integrity Le-
vel« (ASIL). Diese stellen benétigte Sicherheitsni-
veaus fur unterschiedliche Fahrzeugkomponenten
dar. Auf dem hochsten Sicherheitsniveau ASIL-D,
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Solche Szenarien in der Realitat zu finden, bedeutet
erhebliche Aufwande und potenziell auch erhebliche
Risiken, denn sie treten oft in Szenarien und Umge-
bungsbedingungen ein, die auch fir menschliche Si-
cherheitsfahrer schwierig zu beurteilen und beherr-
schen sind. Zudem bleibt herausfordernd, zu argu-
mentieren, welche Félle erfolgreich abgedeckt sind,
und wo eventuell »blinde Flecken« verbleiben.

Auf der ISO 26262 aufbauend beschreibt deshalb
die ISO 21448 (»Strallenfahrzeuge — Sicherheit der
Sollfunktion«, s. Schnieder und Hosse, 2019) die
Herausforderung sogenannter »unbekannter un-
sicherer Szenarienk, also Félle, in denen die Kl ein
falsches Ergebnis liefert, ohne dass es Entwicklern
oder Zulassungsstellen bekannt ware. Hier verber-
gen sich erhebliche Risiken fur den Betrieb sicher-
heitskritischer KI-Funktionen.

Hier haben Simulationen ein erhebliches Potenzial:
Mit ihrer Hilfe lassen sich im virtuellen Raum »kinst-
liche Daten« erzeugen, die gezielt definierten Para-
metern entsprechen. Diese Daten kénnen in grolRer
Zahl erzeugt werden, ohne Erhebungen im Realver-
kehr erforderlich zu machen. Insbesondere fir sel-
tene und risikoreiche Szenarien lassen sich auf die-
sem Weg grolRe Anzahlen mit geringem Aufwand er-
zeugen. Noch groRere Effizienzvorteile haben syn-
thetische Daten in Bezug auf Annotationen. Wah-
rend in realen Daten erst mit erheblichem, oft ma-
nuellem Aufwand sichtbare Objekte und weitere In-
formationen annotiert werden mussen, erlauben Si-
mulationen, automatisch und meist mit vernachlas-
sigharem Mehraufwand entsprechende Informatio-
nen auszuleiten.

Dartber hinaus ermoglichen Simulationen, gezielt
Grenzfalle abzudecken, wie Uberbelichtete oder ver-
wackelte Bilder, Regen und Nebel, Verschmutzun-
gen, oder Sensoreigenschaften wie Linsenverzeich-
nungen oder Rauschen, und auf diese Weise tech-
nische Parameter zu quantifizieren, ab denen die
bendtigte Leistung der Kl-Modelle unter kritische
Grenzen fallt. Durch die Verbindung mit detaillierten
und praktisch fehlerfreien Annotationen lassen sich
nicht nur Fehler der KI messen, sondern bereits fri-
here Auffalligkeiten in ihrer Leistung erkennen, wie
ungenauer erkannte Objektumrisse oder Anderun-
gen in den fur die Klassifikation betrachteten Bild-
bereichen.

- Wie trainiert und testet man Kl richtig?
KI-Verfahren — konkreter: moderne Verfahren des ma-
schinellen Lernens — nutzen Daten um den groRten Teil
ihrer Funktion zu »erlernen«. Nur ein kleiner Teil ihrer Fa-
higkeiten entsteht durch gezielt entwickelte Funktionen,
das Allermeiste wird (iber Daten definiert.

Im sogenannten »iiberwachten Lernen« umfassen Trai-
ningsdaten Datenpunkte, die jeweils aus zwei Teilen be-
stehen: Einer Eingabe (bspw. das Bild eines Verkehrs-
schilds) und einer zugehorigen korrekten Ausgabe (bspw.
die Klasse »Tempo 30«). Im Training bekommt die KI die
Eingabe prasentiert und muss eine Ausgabe erzeugen.
Weicht diese von der korrekten Ausgabe ab, bekommt sie
»Feedbacke, um ihr gelerntes Modell zu verbessern.

Ein haufiges Risiko ist, dass das KI-Modell im Training kein
ibertragbares Modell erlernt, sondern lediglich die Trai-
ningseingaben und die zugehdrigen korrekten Ausgaben
auswendig lernt. Man spricht hier von »Overfitting«. Un-
ter anderem deshalb testet man das Trainingsergebnis in
der Praxis quasi niemals auf den Trainingsdaten, sondern
auf einem separaten Testdatensatz. Dieser sollte aus der-
selben Quelle stammen wie der Trainingsdatensatz, aber
keinen (ibereinstimmenden Datenpunkt enthalten. Meist
entstehen diese Datensatze, indem man einen groRen Da-
tensatz erzeugt, und ihn dann (zum Beispiel im Verhalt-
nis 70% : 30%] in Trainings- und Testdaten aufteilt. Man
spricht deswegen auch von Trainings- und Test-Splits.

Gute Trainings- und Testdaten miissen »i.i.d.« sein: In-
dependent and identically distributed — unabhangige Da-
tensétze, die aber derselben stochastischen Verteilung
folgen miissen. Auf diese Weise sind die »Priifungsfragen«
gleichschwer wie die »Ubungsfragen, aber Auswendig-
lernen hilft nicht weiter. Sind die Trainings- und Testdaten
tatséchlich »i.i.d.«, dann ist ein KI-Verfahren genau dann
gut auf dem Testdatensatz, wenn es im Training tatsach-
lich das Prinzip korrekt gelernt und »verstanden« hat.

Entsprechend gilt fiir den Beitrag: Die Formulierung »Wir
trainieren und testen auf demselben Datensatz« meint,
dass jeweils die entsprechenden Trainings- und Testsplits
genutzt wurden. Oft verfiigt ein Datensatz bereits iiber
einen empfohlenen Split. Buchstéblich auf denselben Da-
tenpunkten zu trainieren und zu testen ist im maschinel-
len Lernen fast immer nur eins: tabu.

Um Eignung kiunstlicher Daten fur Training und Test
von Kl zu bewerten, muss insbesondere quantitativ
bewertet werden, inwieweit diese Daten in der Lage
sind, Realdaten zu ersetzen. Da ein solcher Vergleich
in umfangreichen Anwendungsfallen komplex ist,
wurden KI-Anwendungen in der Mobilitat herange-
zogen, die einen relativ klar abgegrenzten Fokus ha-
ben, und es ermdglichen, »synthetische Zwillinge«
von realen Datensdtzen zu erzeugen, die in statis-
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Abb. 2: Vergleich von Bildern des realen CompCars-
Datensatzes (oben) mit dhnlichen Bildern des syn-
thetischen Synset®-Boulevard-Datensatzes

tischen wesentlichen Eigenschaften Ubereinstim-
men sollen, ausdricklich ohne zu versuchen, kon-
krete Einzelbilder zu reproduzieren. Ziel ist zu pri-
fen, ob sich ein konkreter realer Datensatz durch ein
klinstliches Erzeugungsprinzip ersetzen lasst, aus
dem sich prinzipiell beliebig viele Daten zufallig er-
zeugen lassen.

Diese Beispielanwendungen sind »Vehicle Make and
Model Recognition« (VMMR) einerseits, und Ver-
kehrszeichenerkennung andererseits. Die Zielstel-
lung bei VMMR ist es, basierend auf einem Bild ei-
nes Fahrzeugs auf dessen Marke und Modell zu
schlieRen, sowie potenziell weitere Informationen
wie Baujahr oder Farbe. Der Anwendungsfall ist ver-
breitet in Verkehrsanalyse und polizeilicher Fahn-
dung, gleichzeitig gibt es nur eine sehr begrenzte
Anzahl an 6ffentlichen Datensétzen. Die Zielstel-
lung bei Verkehrszeichenerkennung ist, wie der Na-
me vermuten lasst, in einem Bildausschnitt, der ein
Verkehrszeichen zeigt, die Bedeutung des Verkehrs-
zeichens zu klassifizieren. In beiden Anwendungen
ist die Annahme, dass es eine vorab bekannte (oft:
sehr grolRe) Anzahl entsprechender »Klassen« gibt,
die (wieder-)Jerkannt werden muss. Trainings- und
Testdaten umfassen daher Beispielbilder, geordnet
nach den sichtbaren Objektklassen.

Vehicle Make and Model Recognition (VMMR)

Flr den Anwendungsfall VMMR wird der CompCars-
Datensatz von Yang, Luo u.a. (2015)* als Ausgangs-
punkt genutzt, da es sich hierbei um den groR-
ten offentlich verfligharen Datensatz handelt, der
Fahrzeuge in frontaler Verkehrskamera-Perspektive
zeigt. Der basierend darauf erzeugte synthetische
Zwilling wurde unter dem Namen »Synset® Boule-

1 mmlab.ie.cuhk.edu.hk/datasets/comp_cars/
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Abb. 3: Beispielbilder einschlielllich Annotationsbild
im Synset®-Boulevard-Datensatz.

vard« publiziert in Sielemann, Wolf u.a. (2024)?, je-
weils in Abb. 2.

Synset® Boulevard wurde in der Simulation OC-
TAS®? erzeugt. Dazu wurden kommerzielle 3D-Mo-
delle von Fahrzeugen aufbereitet, um physikalisch-
basiertes Rendering zu ermdglichen und insbeson-
dere die Scheinwerferfunktion abzubilden. Diese
Fahrzeuge wurden auf einer vereinfachten mehr-
spurigen Stralle platziert, deren Texturen mit Fahr-
bahnmarkierungen prozedural zufallig erzeugt wur-
den. Die Fahrzeuge wurden dann mit zufallig gezo-
genen Lichtbedingungen, Positionen und Schein-
werferzustanden aus ebenfalls zuféllig gezogenen
Kamerapositionen abgebildet, wobei Bilder mit dem
Cycles-Renderer# berechnet wurden. AnschlieRend
wurden Kameraeffekte wie Linsenreflexe und Uber-
strahlungen simuliert. Zudem liegt jedem Bild ein
Annotationsbild bei (s. Abb. 3), das den Umriss des
Fahrzeugs im Bild sowie die Lage und den Typ von
sichtbaren Fahrbahnmarkierungen angibt.

Der reale CompCars-Datensatz (genauer gesagt
dessen Teildatensatz fir Verkehrskameras) umfasst
50000 Bilder tber 281 unterschiedliche Fahrzeug-
marken, -modelle und -baujahre, die bis 2014 in
China erhoben wurden. Die Anzahl der Fahrzeuge
je Klasse variiert, es sind ferner eine Reihe an be-
kannten menschlichen Fehlern in der Annotation
enthalten (vgl. Sdnchez, Parra u. a. (2021)); ferner ist
zu berUcksichtigen, dass asiatische Fahrzeuge Uber-
wiegen, die in Europa mitunter seltener oder in op-
tisch leicht anderen Varianten anzutreffen sind.

Der synthetische Synset®-Boulevard-Datensatz
umfasst 32 400 Bilder (jeweils noch einmal fir vier
unterschiedliche Kamerasimulationen) Uber 162

2 synset.de/datasets/synset-blvd/
3 octas.org
4 cycles-renderer.org
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Tab. 1: Die wichtigsten 6ffentlich verfigbaren Datensatze fur VMMR in Verkehrskameras.

Datensatz und Publikation ~ Anzahl Bilder ~ Anzahl Klassen  real/synth.  Perspektive
CompCars, Yang, Luo u. a. (2015) 50000 281 real frontal
BoxCars21k, Sochor, Herout und Havel (2016) 63750 148 real gemischt
BoxCars116k, Sochor, Spafhel und Herout (2018) 116 286 693 real gemischt
Synset® Boulevard, Sielemann, Wolf u. a. (2024) 32400 162 synth. frontal

Tab. 2: Untersuchung von Trainingsvorgangen ei-
nes ConvNeXt-Small-Modells, trainiert auf Synset®
Boulevard und getestet auf dem realen CompCars-
Datensatz, zunachst fur alle Ubereinstimmenden
Modelle, dann eingegrenzt auf die Teile, in denen
das Modelljahr (»Jhr.«) oder sogar der genaue Face-
lift (»Fcl.«) Ubereinstimmen. Bei maximaler Uberein-
stimmung erreichen sowohl synthetische wie auch
echte Trainingsdaten ein Testergebnis von 100%.

Jhr.  Fcl.  Fy SSBIvd. F; CompCars  Anz. Modelle
50,3 97,4 51
93,5 100,0 21
100,0 100,0 12

Klassen, die jeweils durchgangig in 200 Bildern ab-
gedeckt sind. Synset® Boulevard fokussiert darauf,
insbesondere auch aktuellere und europaische Mar-
ken (neuestes Baujahr 2022) abzudecken. Zudem
beinhaltet Synset® Boulevard eine starkere Varia-
tion von Lichtverhaltnissen und Kamerawinkeln als
der CompCars-Datensatz.

Die Datensatze unterscheiden sich ferner dadurch,
dass CompCars in derselben Klasse zum Teil unter-
schiedliche Baujahre und Facelifts kombiniert, wo-
hingegen Synset® Boulevard innerhalb einer Klasse
strikt eine einzige Fahrzeugvariante enthalt.

Um zu messen, wie gut die synthetischen Daten rea-
le Daten ersetzen kdnnen, wurden neuronale Netze
auf den synthetischen Synset®-Daten trainiert und
auf den realen CompCars-Daten getestet. Das dabei
erzielte Ergebnis wurde verglichen mit der Leistung,
die neuronale Netze erzielen, wenn sie direkt auf
dem realen CompCars-Datensatz trainiert werden.
Die Ergebnisse zeigt Tab. 2 fur ein KI-Modell vom Typ
ConvNeXt-Small Liu, Mao, Wu u. a., 2022. Da Comp-
Cars keine jahres- und Facelift-genauen Klassen be-
inhaltet, wurde neben dem Vergleich aller Uberein-
stimmenden Modelle der CompCars-Datensatz fer-
ner eingegrenzt auf Teile, in denen das Modelljahr
(»Jhr.«) oder sogar der genaue Facelift (»Fcl.«) Uber-
einstimmen.

Angegeben ist der F1-Score bei Training auf dem je-
weiligen Datensatz und Test auf CompCars, als gan-
giges Mald in der Bewertung der Klassifikationsleis-
tung von maschinellen Lernverfahren, wobei ein F1-

Score von 100% eine fehlerfreie Klassifikation an-
zeigt. Es zeigt sich, dass das Trainingsergebnis auf
synthetischen Daten zunachst wesentlich schlech-
ter ist als auf den Realdaten, wenn man Klassen in
CompCars aufnimmt, die eine grolle Mischung von
Jahren und Facelifts beinhalten. Schrankt man die
Daten jedoch ein, sodass auch CompCars nur prazi-
se Jahre bzw. Facelifts beinhaltet, steigt die Ergeb-
nisqualitdt erheblich. Bei maximaler Vergleichbar-
keit verbleiben lediglich 12 Ubereinstimmende Mo-
delle — fur diese fUhrt ein Training auf rein synthe-
tischen Daten aber zu fehlerfreien Testergebnissen
auf Realdaten, ebenso wie wenn das KI-Modell direkt
auf Realdaten trainiert wird.

Ein differenzierterer Vergleich ist anhand der ver-
flgbaren Daten in diesem Anwendungsfall nicht
moglich, da sowohl die realen wie auch die synthe-
tischen Daten die maximal mogliche Leistung von
100% erreichen.

Verkehrszeichenerkennung

Fur den Anwendungsfall der Verkehrszeichenerken-
nung dient der reale deutsche GTSRB-Datensatz
(»German Traffic Sign Recognition Benchmarkg, ver-
offentlicht in Stallkamp u.a., 2011)% als Ausgangs-
punkt, der 51 882 Bilder Uber 43 deutsche Verkehrs-
schildklassen umfasst. Im Gegensatz zum VMMR-
Anwendungsfall gibt es flr Verkehrsschildklassifi-
kation deutlich mehr 6ffentlich verfligbare Daten-
satze (s. Tab. 3), darunter auch der CATERED-Da-
tensatz (veroffentlicht in Siniosoglou, Sarigiannidis
u.a., 2021), der bereits einen synthetischen Zwil-
ling von GTSRB darstellt. Fir die Untersuchung er-
zeugen wir einen weiteren Datensatz, Synset® Sign-
set Germany (veréffentlicht in Sielemann, Loercher
u.a., 2024)8.

Der synthetische CATERED-Datensatz umfasst
94 478 Bilder Uber dieselben 43 Klassen wie GTSRB,
wahrend Synset® Signset 105500 enthélt, die sich
aber Uber insgesamt 211 Klassen verteilen (mit je-
weils 500 Bildern pro Klasse); die urspringlichen 43
Klassen aus GTSRB sind vollstandig als Teildatensatz
enthalten (s. Abb. 4).

5 benchmark.ini.rub.de
6 synset.de/datasets/synset-signset-ger/



https://benchmark.ini.rub.de
https://synset.de/datasets/synset-signset-ger/

PQOAHWWAOOAOVOOOSAAAAAAAAAAAAAA GIOPODOBIAY)
OOOOOAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAALAAAANAAODDSH==OD

DT 2 Lol
(1620005016070 90 ) 30 2 ) @ 2 [
(«)»M@@ﬂ

mﬂH@@@@@®.®@©@@.®.2?‘%?==@g

rg

PZDP

BiE———

[a][> [8] [+
EB@R R R A SO0 YEAA [ HeS@SRIEIEIE

Abb. 4: Uberblick Uber die Klassen in Synset® Signset Germany. Die erste Zeile zu 43 Zeichen entspricht den Klassen im

realen GTSRB-Datensatz.

Tab. 3: Die wichtigsten offentlich verfligbaren Datensatze flr Verkehrszeichenerkennung (nach Datum sortiert).

Datensatz und Publikation ~ Anzahl Bilder =~ Anzahl Klassen @ Bilder/Klasse  real/synth. Region
MASTIF, Segvi¢ u. a. (2010) 6428 94 68 real HRV
MASTIF, Segvié u.a. (2010) 5215 86 61 real HRV
Stereaopolis, Belaroussi u. a. (2010) 251 10 25 real FRA
MASTIF, Segvié u.a. (2010) 1473 51 29 real HRV
STS (set 1&2), Larsson und Felsberg (2011) 6652 19 350 real SWE
GTSRB, Stallkamp u. a. (2011) 51882 43 1207 real DEU
LISA, Mogelmose, Trivedi und Moeslund (2012) 7855 49 160 real USA
BTSC, Mathias u. a. (2013) 7125 62 115 real BEL
TT100K, Zhu u. a. (2016) 30000 221 136 real CHN
CURE-TSR, Temel u. a. (2017) 2206106 14 157579 mixed BEL
TSRD, Huang (2018) 6164 58 106 real CHN
European DS, Serna und Ruichek (2018) 82476 164 503 real EUR
DFG, Tabernik und Skocaj (2019) 17598 200 88 real SVN
voll annot. MTSD, Ertler u. a. (2020) 257541 400 644 real weltweit
teilw. annot. MTSD, Ertler u. a. (2020) 96613 400 242 real weltweit
CATERED Siniosoglou, Sarigiannidis u. a. (2021) 94 478 43 2197 synth. DEU
Synset® Signset, Sielemann, Loercher u. a. (2024) 105500 211 500 synth. DEU

Die Erzeugung des Synset®-Signset-Germany-Da-
tensatzes éhnelt der Erzeugung von Synset®-Bou-
levard, weicht aber in wesentlichen Punkten da-
von ab, wie in Abb. 6 gezeigt. Auch Synset® Signset
wird in OCTAS® Uber physikalisch-basiertes Rende-
ring erzeugt; allerdings wurden die Schilder-Klassen
nicht Uber kommerzielle 3D-Maodelle erzeugt, son-
dern basierend auf den offenen Daten der Wikipe-
dia.”

Die dortigen »idealen« Bilder mussen anschliefend
an das reale Erscheinungsbild im Verkehr ange-
passt werden, wozu Verfarbungen, Abnutzungen
und Vandalismus (insbesondere das Anbringen von
Aufklebern) gehort. Zu diesem Zweck wurden beim
Tiefbauamt in Karlsruhe Uber 200 ausgemuster-
te Verkehrsschilder abfotografiert. Flr jedes Foto
eines entsprechend verschmutzten Schildes wur-
de teilautomatisiert eine idealisierte Fassung wie-
derhergestellt, wie das Schild in etwa auf Wikipe-
dia aussehen wurde. Zudem wurde eine Maske mit
Schmutz- und Kratzerpositionen erzeugt. Basierend
darauf wurde ein generatives KI-Modell trainiert (das
Generative Adversarial Network Pix2Pix, Isola u.a.,
2017), das die umgekehrte Transformation erlernte:
Die Umwandlung eines idealen Bildes von Wikipe-

7 de.wikipedia.org/wiki/Bildtafel_der_Verkehrszeichen_in_
der_Bundesrepublik_Deutschland_seit_2017
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dia, zusammen mit einer Schadensmaske, hin zu ei-
nem entsprechend verschmutzen und zerkratzten
Schild, das anschlieRend als realitdtsnahe Textur fur
das Rendering genutzt werden konnte. Um unab-
hangig von der GréRe und Form der einzelnen Schil-
der zu sein, wurde das generative KI-Modell nicht auf
gesamten Schildern trainiert, sondern auf 256 x256
Pixeln groRen Ausschnitten.

In der Datensatzerzeugung wird dies eingesetzt, in-
dem zuerst prozedural (das heiflst, Uber ein klassi-
sches Rechenmodell) eine Schadensmaske erzeugt
wird, die mit dem idealen Wikipedia-Bild verbunden
wird. Anschlielend Ubersetzt das generative KI-Mo-
dell dies zu einer Schildtextur, wodurch jedes Bild im
Datensatz ein anderes Muster aus Kratzern und Ver-
schmutzungen aufweist. Die Haupt-Schilderklas-
sen werden zufallig mit weiteren, jeweils passenden
Zusatzschildern verbunden (beispielsweise der Ein-
schrankung der Geschwindigkeitsbegrenzung auf
Né&sse), und auf vertikalen oder horizontalen Mas-
ten platziert.

Anschlieffend werden diese 3D-Szenen wieder, wie
in Synset® Boulevard, zu physikalisch-basierten Ka-
merabildern umgewandelt, einerseits Uber Raytra-
cing mit dem Cycles-Renderer, andererseits Uber
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Abb. 5: Vergleich von Bildern des realen GTSRB-Da-
tensatzes (oben) mit ahnlichen Bildern des synthe-
tischen CATERED-Datensatzes (mitte), sowie des
neu erzeugten synthetischen Synset®-Boulevard-
Datensatzes (unten).

Rasterisierung mit dem Ogre3D-Renderer® Im Ver-
gleich zu Synset® Boulevard werden in Synset®
Signset noch weitere Abbildungsartefakte aufge-
nommen, darunter Verwacklungen und chromati-
sche Aberrationen, da diese im Originaldatensatz
GTSRB deutlich ausgepragter zu beobachten waren.
Alle Parameter, wie Lichtverhéltnisse, Kamerawinkel
oder Verwacklungen werden Uber Wahrscheinlich-
keitsverteilungen gezogen, sodass der gesamte Da-
tensatz explizit beschriebenen stochastischen Ei-
genschaften folgt. Die gewéhlten Parameter je Ein-
zelbild werden in Annotationsdateien bereitgestellt.

Die Ergebnisse beim Training eines KI-Modells sind in
Tab. 4 dargestellt. Die erste und wenig Uberraschen-
de Erkenntnis aus der Tabelle ist, dass das neuronale
Netzwerk immer die besten Ergebnisse erzielt, wenn
es auf einem Datensatz getestet wird, auf dem es
auch trainiert wurde. Das Training mit dem synthe-
tischen Synset®-Signset-Datensatz erzielt jedoch
durchgangig die zweitbesten Ergebnisse.

Schlechter schneidet der synthetische CATERED-
Datensatz ab: Wahrend dieser als Trainingsdaten-
satz beim Testen mit dem realen GTSRB-Daten-
satz nur eine Genauigkeit von 76,4% erreicht, er-
zielt Synset® Signset 98,5% (wahrend GTSRB auf
sich selbst trainiert 99,9% erreicht).

Doch nicht nur der Realismusgrad lasst sich so ab-
schéatzen, auch die Frage, welcher Datensatz her-
ausfordernd genug ist, um ein robustes KI-Modell zu
trainieren. Wahrend Training mit Synset® eine Ge-

8 ogre3d.org

(%]

e greifbar aufbereitet

Tab. 4: Klassifikationsgenauigkeit von ConvNeXt-
Small-Modellen, jeweils auf einem der drei Daten-
satzen trainiert, und anschlieRend auf allen drei Da-
tensétzen fur Verkehrszeichenerkennung getestet.

Training & Test & S.Signset GTSRB  CATERED
Synset® Signset 99,5% 98,3% 84,4%
GTSRB 89,4% 99,9% 77.1%
CATERED 50,0% 76,4% 86,1%

nauigkeit von rund 98% beim Test GTSRB liefert,
trifft das Gegenteil nicht zu: Ein auf GTRSB trainier-
tes Netz erreicht eine Genauigkeit von unter 90%,
wenn es mit Synset® getestet wird. Dies deutet dar-
auf hin, dass Synset® tatséchlich der schwierige-
re Datensatz ist und wohl eine starkere Generalisie-
rung fordert, ohne dass die Anwendbarkeit auf das
einfachere GTSRB nennenswert beeintrachtigt wird.

Und obwohl CATERED erkennbar stark von GTSRB
und Synset® Signset abweicht, kann ein Netz mit-
hilfe von Synset® Signset trainiert werden, um zu
eine Genauigkeit von ca. 84% auf CATERED zu er-
reichen — wohingegen das Training auf dem realen
GTSRB-Datensatz nur eine Genauigkeit von ca. 77%
auf CATERED erreicht. Auch das unterstreicht, dass
Synset® Signset ein robustes Trainingsergebnis und
gute Generalisierungsféahigkeit erreicht.

Die Ergebnisse zeigen, dass der erreichte Realismus-
grad der synthetischen Daten es ermoglicht, reale
Daten adédquat zu ersetzen, was die Voraussetzung
fUr alle weiteren Verwendungen synthetischer Da-
ten ist. Wie eingangs angedeutet, erlauben synthe-
tische Daten aber nicht nur das kostengunstige Er-
setzen von Realdaten — sie kdnnen auch Untersu-
chungen ermdglichen, die mit Realdaten nahezu un-
maoglich waren.

Beispielhaft wurde ein weiterer Datensatz erzeugt,
der dasselbe Erzeugungsprinzip wie Synset® Sign-
set Germany nutzt, aber gezielte einzelne Variatio-
nen beinhaltet (verdffentlicht in Sielemann, Barner
u. a., 2025).2 Dazu wurde der Datensatz auf 82 Klas-
sen eingeschrankt, die nach Form (rund, dreieckig,
rechteckig, sonstige) und nach Ublichem Auftre-
tensort (innerarts, aullerorts, gemischt) gruppiert
sind. Basierend darauf wurden sechs Datensatze
Uber je 90 200 Bilder erzeugt (541200 insgesamt),
nach den folgenden Prinzipien:

9 synset.de/datasets/synset-signset-ger/background-effect
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Abb. 6: Uberblick Uber die Erzeugungspipeline fiir Verkehrsschildbilder, die in der KAMO-Simulationsplattform OCTAS® auf-
gebaut wurde. Die Verarbeitungskette verbindet generative KI mit analytischen, physikalisch basierten Modellen — Kl, um
komplexe und chaotische Effekte wie die Alterung und Verschmutzung von Verkehrsschildern abzubilden, physikalisch-
basierte Modelle hingegen, um klar beschreibbare optische Phanomene darzustellen, wie Uberbelichtung, Brechungs- und
Beugungseffekte oder Rauschen. Beide Anséatze sind kontrollierbar und auf realen Daten basierend umgesetzt, sodass fur
gezielt fUr realitdtsnahe Szenarien Daten erzeugt werden kénnen.

® Jeder Datensatz enthélt exakt dieselbe Abfolge
von Schildern

®  Drei Datensatze (die Hélfte) stellen jedes Schild
in seiner Ublichen Umgebung dar: Innerorts-
Schilder vor urbanen Umgebungen, Aul3erorts-
Schilder vor landlichen Umgebungen. Die ande-
ren drei Datenséatze variieren die Umgebungen
vollig zufallig, ohne Bezug zum Schildinhalt.

®  Diejeweiligen drei Datensatze wiederum sind ex-
akt Ubereinstimmend bis auf den Betrachtungs-
winkel des Schildes: Ein Datensatz enthélt die
Schilder strikt frontal und mittig, ein Datensatz
variiert den Winkel leicht, und ein Datensatz va-
riiert den Winkel extrem.

So entstehen Datensétze, die sich gezielt in genau
einem Merkmal unterscheiden, und ansonsten iden-
tisch sind. In Sielemann, Barner u. a., 2025 wird dies
genutzt, um eine gangige Annahme aus dem Bereich
der erklarbaren Kl (XAl, »explainable Al«) zu widerle-
gen. Ein gangiger Ansatz der XAl besteht darin, fur
ein neuronales Netz zu berechnen, welche Bildberei-
che einen paositiven (bestérkenden) oder negativen
(abschwéchenden) Einfluss auf die korrekte Klassifi-
kation haben. Dazu dient beispielsweise die Berech-
nung sogenannter Kernel-SHAP-Werte (Lundberg,
2017), bei denen Bildausschnitte zwischen -1 und
+1 bewertet werden, je nachdem, ob sie eher gegen
oder fUr die erkannte Klasse sprechen.

Unter der Annahme, dass ein robustes, gut trai-
niertes neuronales Netz nur auf das Schild selbst

doi:10.5445/IR/1000185779

»schaut«, um es zu klassifizieren, und den Hinter-
grund ignoriert, wird ein sogenannter »Pixel-Ratio«
berechnet: Das Verhaltnis zwischen positiven Auf-
merksamkeiten innerhalb des Objektumrisses (des
Schildes) und den gesamten positiven Aufmerksam-
keiten (einschlieRlich des Hintergrunds). Ist dieses
Verhaltnis groR, hat das Netzwerk bei der Klassifi-
kation vor allem auf den Schildinhalt geachtet. Ist
es klein, hat das Netzwerk stark den Hintergrund
berlcksichtigt. Der Annahme zufolge ist ein hoher
Pixel-Ratio also ein Zeichen fir ein gesundes, gut
funktionierendes neuronales Netz; ein niedriger Pi-
xel-Ratio hingegen ein Anzeichen, dass das Netz
nicht wirklich »verstanden« hat, was die Aufgabe ist.

Die Untersuchungen in Sielemann, Barner u. a., 2025
allerdings widerlegen diese gangige Interpretation
von Kernel-SHAP und Pixel-Ratio. Die Publikation
zeigt, dass neuronale Netze unterschiedliche Grin-
de haben kénnen, auch auf den Hintergrund zu ach-
ten. Bei starken Kameravariationen nimmt die Auf-
merksamkeit auf den Hintergrund zu, mutmalilich
um zwischen Hintergrund und Schild zu unterschei-
den und so den eigentlichen Schildinhalt Gberhaupt
zu finden. Ebenso nimmt die Aufmerksamkeit zu,
wenn der Hintergrund tatsachlich Nutzinformati-
on enthélt. Ein verwackeltes Schild, das Tempo 30
oder Tempo 80 zeigen kdnnte, kann potenziell ein-
gegrenzt werden danach, ob es sich in einer stadti-
schen oder in einer Uberland-Umgebung befindet.
In beiden Fallen lasst die Klassifikationsglte trotz
sinkendem Pixel-Ratio nicht nach.
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Abb. 7: Synthetische Daten erlauben gezielte Varia-
tionen, die in Realitat unmaglich sind: Die Abbildung
zeigt fur zwei Verkehrsschildklassen jeweils das ers-
te Bild der sechs Teildatensatze im Synset®-Sign-
set-Variationsdatensatz. Das identische Schild mit
identischen Kratzern erscheint in drei verschiede-
nen Winkeln und in zwei verschiedenen Umgebun-
gen, und erlaubt so gezielte Analysen, wie Kontext
das Training von neuronalen Netzen beeinflusst.

Das zeigt, dass die Interpretation des Pixel-Ratio flr
erklarbare Kl zumindest komplizierter ist, als biswei-
len angenommen. Ein solch gezielter Test einzelner
Einflussfaktoren wére mit Realdaten kaum durch-
fUhrbar gewesen, zudem bringen synthetische Da-
ten flir den Anwendungsfall noch weitere nitzli-
che Eigenschaften ein: Die Annotation, wo sich das
Schild im Bild befindet, kann automatisch mit er-
zeugt werden, und durch das stochastisch-basier-
te Erzeugungsprinzip lasst sich mathematisch de-
finieren, welche Korrelationen zwischen Trainings-
und Testdatensatz Uberhaupt existieren kdnnen. So
kénnen neuronale Netze nicht von Korrelationen
zwischen Trainings- und Testdaten profitieren, die
nicht ausdricklich bezweckt sind. Das ist ein wich-
tiger Baustein fUr die Belastbarkeit der Ergebnisse.

Die beschriebenen Ansatze zeigen nicht nur, dass si-
mulierte Daten in der Lage sind, reale Daten zu er-
setzen, sondern insbesondere auch, wie man ihre
Eignung quantifizieren kann. Dabei ist das Trainieren
auf synthetischen Daten und das Testen auf realen
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Kernel-SHAP-Werte

S .

positive Aufmerksamkeiten...

imBereichdesSchilds—_ #7 Ny
...aufdemHintergrund\'\ |
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Abb. 8: Der »Pixel-Ratio« errechnet sich durch die
positiven Kernel-SHAP-Werte innerhalb der Schild-
flache, geteilt durch die Summe aller positiven Ker-
nel-SHAP-Werte im Bild. Er misst intuitiv, wie rele-
vant der Schildinhalt fur die Klassifikation war, im
Vergleich zum Hintergrund.

Daten nur ein erster Schritt. Es zeigt sich, dass syn-
thetische Daten auch weitere Zielvorgaben erfullen
kénnen — insbesondere, anspruchsvollere Falle ab-
zudecken, und damit robustere Kl zu trainieren.

Darlber hinaus bieten synthetische Daten aber
auch eine Chance, nicht nur bessere KI-Modelle zu
trainieren, sondern Kl besser zu verstehen. Durch
Simulationen lassen sich gezielt »Paralleluniversen«
aufbauen, deren Eigenschaften vollsténdig bekannt
sind, und wo es somit — im Gegensatz zur realen
Welt — immer eine richtige und eine falsche Losung
oder Schlussfolgerung gibt. Uber solche Datenséat-
ze lassen sich dann gezielt beispielsweise Methoden
der erklarbaren Kl untersuchen. [ |
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