
Semantisch durchsuchbares
Datenmanagementsystem für die

Entwicklung bildbasierter Fahrsysteme

Zur Erlangung des akademischen Grades eines

DOKTORS DER INGENIEURWISSENSCHAFTEN
(Dr.-Ing.)

von der KIT-Fakultät für
Elektrotechnik und Informationstechnik

des Karlsruher Instituts für Technologie (KIT)

angenommene

DISSERTATION

von

M.Sc. Philipp Rigoll
geb. in Speyer

Tag der mündlichen Prüfung: 14.10.2025
Hauptreferent: Prof. Dr.-Ing. Eric Sax
Korreferent: Prof. Dr. Ulrich Schwanecke





Zusammenfassung

Hochautomatisierte Fahrsysteme haben das Potenzial, in Zukunft unsere Mobi-
lität hinsichtlich ökologischer, ökonomischer, sozialer und sicherheitsbezogener
Aspekte zu verbessern. Durch den Wegfall des Menschen als Rückfallebene bei
der Hochautomatisierung ist während der Entwicklung und beim Testen dieser
Systeme besondere Sorgfalt geboten. Fahrsysteme bestehen vermehrt aus bildba-
sierten, künstlichen neuronalen Netzwerken. Die Bereitstellung von Bildern für
die Überprüfung der korrekten Funktionsweise dieser Systeme und insbesonde-
re ihrer Perzeption ist angesichts der Größe der Automotive-Datensätze heraus-
fordernd. Aktuelle Forschungsdatensätze im Bereich der Fahrsysteme umfassen
bereits mehrere 100 000 Bilder. Eine manuelle Suche in diesen Datensätzen ist
unwirtschaftlich und lässt sich nicht flexibel in den Entwicklungsprozess einbin-
den.

Diese Dissertation untersucht, wie ein Datenmanagementsystem die Entwicklung
und Absicherung kamerabasierter Fahrsysteme ermöglichen kann. Hierfür wer-
den mithilfe des aktuellen Stands der Technik und Wissenschaft Eigenschaften
identifiziert, die ein Datenmanagementsystem für die semantische Durchsuch-
barkeit aufweisen muss. Ein Konzept für ein Datenmanagementsystem, welches
diese Anforderungen adressiert, wird vorgestellt. Das Konzept ist so gestaltet, dass
sich das Datenmanagementsystem in den Entwicklungsprozess eines hochauto-
matisierten Fahrsystems einfügt. Der Kern des Datenmanagementsystems ist die
semantische Durchsuchbarkeit und gleichzeitige Unabhängigkeit von manuellen
Annotationsaufwänden.
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Zusammenfassung

Anhand einer exemplarischen Implementierung des vorgestellten Datenmana-
gementsystems wird die Einsatzfähigkeit im Entwicklungsprozess mit vier Auto-
motive-Datensätzen erprobt. Der realitätsnahe Einsatz wird zusätzlich imRahmen
einer Nutzerstudie evaluiert. Die Ergebnisse zeigen, dass das entwickelte Daten-
managementsystem bei der Bereitstellung von Bildern für die Entwicklung und
Absicherung von hochautomatisierten Fahrsystemen unterstützt.

Diese Dissertation leistet einen Beitrag zur Verbesserung der Mobilität der Zu-
kunft, indem sie die Basis für das Testen von hochautomatisierten, bildbasierten
Fahrsystemen schafft. Der Fokus liegt dabei auf einer Lösung, die manuelle Auf-
wände reduziert und damit wirtschaftlich im Rahmen des Entwicklungsprozesses
umsetzbar ist.
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Abstract

Highly automated driving systems have the potential to improve our mobility in
the future with regard to ecological, economic, social, and safety-related aspects.
Due to the elimination of humans as a fallback in highly automated systems,
special diligence is required during the development and testing of these systems.
Driving systems increasingly consist of image-based, artificial neural networks.
Providing images to verify the correct functioning of these systems, especially
their perception, is challenging given the size of automotive datasets. Current
research datasets in the field of driving systems already include several 100 000
images. Manual searches in these datasets are economically inefficient and cannot
be flexibly integrated into the development process.

This dissertation investigates how a data management system can enable the de-
velopment and validation of camera-based driving systems. For this purpose,
the current state of the art and science are used to identify requirements that a
data management system must fulfill in order to enable the ability to perform
semantic searches. A concept for a data management system that addresses these
requirements is presented. The concept is designed in such a way that the data ma-
nagement system fits into the development process of a highly automated driving
system. The core of the data management system is the semantic searchability
and simultaneous independence from manual annotation efforts.

The presented data management system is implemented exemplarily and the usa-
bility in the development process is tested with four automotive datasets. The
realistic application of the system is evaluated as part of a user study. The re-
sults show that the developed data management system supports the provision of
images for the development and validation of highly automated driving systems.
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Zusammenfassung

This dissertation contributes to the improvement of future mobility by laying the
foundation for testing highly automated, image-based driving systems. The focus
is on a solution that reduces manual efforts and can therefore be implemented
economically as part of the development process.
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1 Einleitung und Motivation

Die Erforschung und Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen intensiviert
sich in den letzten Jahren zusehends. Diese Entwicklung lässt sich bei der Betrach-
tung derwissenschaftlichen Publikationen imBereich des automatisierten Fahrens
in den vergangenen Jahren quantitativ nachvollziehen (siehe Abbildung 1.1). Die
Automobilbranche strebt dabei immer höhere Automatisierungsgrade der Fahr-
systeme an. Ab der sogenannten Hochautomatisierung der Fahrsysteme steht der
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Abbildung 1.1: Entwicklung der Anzahl der veröffentlichten Publikationen im Bereich des automati-
sierten Fahrens in der Literatur-Datenbank Scopus [1] (zur Erfassung der Daten siehe
Abschnitt A.1)
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1 Einleitung und Motivation

Mensch nicht mehr als Rückfallebene für ein solches System zur Verfügung1 [2].
Das Fahrsystem ist hierbei so weit automatisiert, dass Objekte und Ereignisse
eigenständig erkannt werden müssen. Die auf der Erkennung aufbauenden Klas-
sifizierungen und die daraus folgenden Reaktionen werden dabei nicht mehr von
einem Menschen überwacht. Ein manueller Eingriff ist nicht möglich und nicht
vorgesehen. Der Fahrer wird demnach vollständig vom Fahrsystem ersetzt, was in
der Folge eine Vielzahl von Implikationen nach sich zieht.

1.1 Potenziale von hochautomatisierten
Fahrsystemen
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Abbildung 1.2: Zusammensetzung der durchschnittlichen Grenzkosten pro Meile für den LKW-
Transport in den Vereinigten Staaten von Amerika in 2022 (nach [3])

1 Entsprechend der Definition von SAE International J3016 Level 5 [2] (siehe Abschnitt 2.1)
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1.1 Potenziale von hochautomatisierten Fahrsystemen

Das Ersetzen des Fahrers durch ein hochautomatisiertes Fahrsystem führt zu Vor-
teilen auf vielen Ebenen der Mobilität. Bei den LKW-Transport-Dienstleistern
wird eine unmittelbare Verringerung der Kosten erwartet. In diesem Wirtschafts-
zweig machen die Kosten für den Fahrer in den USA einen Anteil von 40%

an den Kosten pro gefahrener Distanz aus [3] (siehe Abbildung 1.2). Durch die
Automatisierung würde ein Großteil dieses Kostenpunktes entfallen. Außerdem
fehlten im Jahr 2024 in Deutschland etwa 120 000 Berufskraftfahrer [4].

Jedoch versprechen hochautomatisierte Fahrsysteme nicht nur eine ökonomische
Verbesserung, sondern es ist auch von einer Steigerung der Sicherheit im Stra-
ßenverkehr auszugehen. Laut der National Highway Traffic Safety Administration
der Vereinigten Staaten [5] lässt sich ein Anteil von 94% der schwerwiegenden
Verkehrsunfälle auf menschliche Fehler als Unfallursache zurückführen. Durch
den komplettenWegfall desMenschen im Straßenverkehr wird dieser Unfallgrund
obsolet. Somit besteht beim breiten Einsatz von abgesicherten und zuverlässigen
hochautomatisierten Fahrsystemen die Hoffnung, dass sich die absolute Zahl der
schwerwiegenden Unfälle reduziert.

Zusätzlich gibt es ökologische Argumente, die für eine rasche Entwicklung von
hochautomatisierten Fahrsystemen sprechen. Dennmit hochautomatisierten Fahr-
systemen ausgerüstete Fahrzeuge können die verfügbare Straßenkapazität um bis
zu 80% besser ausnutzen als menschliche Fahrer [6]. Für die verbesserte Aus-
nutzung ist es notwendig, dass ein Straßenabschnitt ausschließlich von hochauto-
matisierten und vernetzten Fahrzeugen verwendet wird. Das hat zur Folge, dass
die Fahrzeuge mit geringerem Abstand und höheren Geschwindigkeiten fahren
können. Diese effizientere Fahrweise kann zu einer Verringerung der Umweltbe-
lastung führen [5].

Daneben sind soziale Dimensionen von hochautomatisierten Fahrsystemen von
entscheidender Bedeutung. Hochautomatisierte Fahrsysteme haben das Potenzial,
die persönlicheMobilität vonMenschen, die bislang durch körperliche Einschrän-
kungen oder eine fehlende Fahrerlaubnis vom Individualverkehr ausgeschlossen
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1 Einleitung und Motivation

waren, zu steigern [5]. Die zu erwartenden Vorteile beim Einsatz von hochau-
tomatisierten Fahrsystemen sind vielfältig und betreffen mehrere Schichten der
Mobilität.

1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung
von hochautomatisierten Fahrsystemen

Jedoch bedeutet die Hochautomatisierung der Fahrsysteme und der Wegfall des
Menschen als Rückfallebene auch, dass die Fahrsysteme eigenständig die Situati-
onsvielfalt im Straßenverkehr bewältigenmüssen. Um eine verlässliche Funktions-
weise zu gewährleisten, sind schon während der Entwicklung Tests der Systeme
notwendig. Die Verarbeitung eines Fahrsystems basiert auf der Wahrnehmung
der Umgebung. Zum Sicherstellen der Robustheit gegenüber vielfältigen Umge-
bungsbedingungen wird das Fahrsystem daher mit entsprechenden Eingangsdaten
getestet. Zur Erfassung der Umgebung kommen dabei als wesentlicher Sensortyp
Kameras zum Einsatz. Daher enthält auch der überwiegende Teil der Forschungs-
datensätze zum hochautomatisierten Fahren Bilder [7, 8].

Jedoch ist es nicht möglich, als Eingangsdaten jedes theoretisch mögliche Bild
zu testen. Geht man beispielsweise von einer Kamera-Auflösung von 1928 ×
1208Pixeln aus, wie sie in einem populären Datensatz [9] der Fahrsystem-
Entwicklung verwendet wird. Und nimmt weiter an, dass jedes Pixel 3 Farb-
kanäle mit jeweils 256 möglichen Farben aufzeichnet. So folgt für die Anzahl
aller theoretisch möglichen Bilder:

2561928·1208·3 ≈ 1,1 · 1016826546.

Diese Zahl ist größer als eine aktuelle Abschätzung über die Anzahl der Teilchen
im beobachtbaren Universummit einemWert von 4 ·1080 [10]. Auch wennman in
der Lage wäre, ein hochautomatisiertes Fahrsystem in jeder Sekunde mit so vielen
Bildern zu testen, wie es Teilchen im beobachtbaren Universum gibt, würde der
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1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung von hochautomatisierten Fahrsystemen

Abbildung 1.3: Beispiel für eine herausfordernde Situation: überbelichtetes Bild durch die Sonne im
Blickfeld der Kamera im Forschungsdatensatz KITTI [11] (zu KITTI siehe Unterab-
schnitt 5.2.3)

Test für alle theoretisch möglichen Bilder eine Zeit von 8,7 · 1016826457 Jahren
beanspruchen.

Obgleich es nicht möglich ist, Fahrsysteme mit jedem theoretisch möglichen Bild
zu testen, sind die potenziell herausfordernden Situationen, in denen sie zuverläs-
sig funktionieren müssen, vielfältig. Diese Vielfalt muss sich in den Bildern für
die Tests eines hochautomatisierten Fahrsystems widerspiegeln.

Ein Beispiel für eine Herausforderung ist der begrenzte Dynamikumfang einer
Kamera bezüglich der Helligkeit. So ist es möglich, dass eine direkte Sonnen-
einstrahlung in die Kameraoptik zu einer Überbelichtung einzelner Bildbereiche
führt (siehe Abbildung 1.3). Gleichzeitig werden dunklere Bildbereiche, wie der
Bereich unter einer Brücke, unterbelichtet sein (siehe Abbildung 1.4). Durch diese
Einschränkung ist es möglich, dass Informationen aus der Umgebung, wie bei-
spielsweise ein Fahrzeug unter einer Brücke, in den Bilddaten nicht ausreichend
repräsentiert sind und von der Fahrfunktion in der Folge nicht wahrnehmbar sind.
Jedoch sind nicht nur direkte Lichteinstrahlung in die Kameraoptik und der Dyna-
mikumfang eine Herausforderung. Auch Wettereinflüsse, wie Regentropfen und
Nebel (siehe Abbildung 1.5), können dazu führen, dass die Umgebung durch die
Fahrfunktion unzureichend wahrgenommen wird.

Nach der Aufnahme eines Bildes mit einer Kamera ist die Wahrnehmung der Um-
gebung jedoch nicht abgeschlossen. Das aufgenommene Bild muss anschließend
im Kontext des hochautomatisierten Fahrsystems verarbeitet und interpretiert
werden. Diese korrekte Interpretation eines Bildes erfordert jedoch ein grundle-
gendes physikalisches und inhaltliches Verständnis der Realität. Ein Beispiel für

5



1 Einleitung und Motivation

Abbildung 1.4: Beispiel für eine herausfordernde Situation: Bild aus dem Forschungsdatensatz KIT-
TI [11] (zu KITTI siehe Unterabschnitt 5.2.3) mit unter- und überbelichteten Bildbe-
reichen

(a) Regentropfen (b) Nebel

Abbildung 1.5: Beispiele für herausfordernde Wettereinflüsse in Bildern aus dem BDD100K-
Datensatz [12] (zu BDD100K siehe Unterabschnitt 5.2.2)

diese Herausforderung sind Verkehrsspiegel. Für die korrekte Interpretation eines
Bildes mit einem Verkehrsspiegel muss ein hochautomatisiertes Fahrsystem die
physikalische Funktionsweise eines Spiegels verstehen und auf die gegenwärtige
Situation anwenden (siehe Abbildung 1.6).

Aber auch einzelne Objekte innerhalb eines Bildes können eine Herausforderung
darstellen (sieheAbbildung 1.7). Beispielsweisemuss ein FahrsystemdieÜberlän-
ge einer Stretch-Limousine beachten. Oder einemPolizisten, der auf der Kreuzung
steht und den Verkehr regelt, muss besondere Aufmerksamkeit geschenkt werden.
Aber auch temporäre Fahrbahnmarkierungen müssen zuverlässig erkannt werden.

Abbildung 1.6: Beispiel für eine herausfordernde Situation: Bildausschnitt mit einemVerkehrsspiegel
aus einem Bild des A2D2-Datensatzes [9]
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1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung von hochautomatisierten Fahrsystemen

(a) Stretch-Limousine (BDD100K-Datensatz [12]
siehe Unterabschnitt 5.2.2)

(b) Polizist der den Verkehr regelt (BDD100K-
Datensatz [12] siehe Unterabschnitt 5.2.2)

(c) Temporäre Fahrbahnmarkierungen (A2D2-
Datensatz [9])

Abbildung 1.7: Beispiele für Objekte, die potenziell herausfordernd für hochautomatisierte Fahrsys-
teme sind

Dies ist nur eine exemplarische Auswahl von potenziell herausfordernden Situa-
tionen und Eingabebildern für Fahrsysteme. Im Folgenden wird davon ausgegan-
gen, dass bereits eine Liste mit Beschreibungen von herausfordernden Situationen
existiert. Für die Tests müssen jedoch noch entsprechende Bilder als Eingabeda-
ten bereitgestellt werden. Hierfür wird auf Datensätze zurückgegriffen, die aus
Bildern bestehen, die im realen Straßenverkehr aufgezeichnet wurden. In diesen
Datensätzen müssen die zu den Herausforderungen passenden Bilder identifi-
ziert werden. Ein solcher Datensatz ist zum Beispiel der Forschungsdatensatz
BDD100K [12], in welchem alleine schon 100 000 Bilder enthalten sind. Die her-
ausfordernden Situationen in einem solchen Datensatz zu identifizieren, ist mit
der semantischen Annotation des Datensatzes vergleichbar. Eine solche manuelle
Annotation ist jedoch kostenintensiv (für eine beispielhafte Kostenabschätzung
siehe Abschnitt A.2). Geht man dennoch davon aus, dass der gesamte Daten-
satz hinsichtlich der bekannten Herausforderungen annotiert wurde, ergibt sich
ein weiteres Problem. Werden während der weiteren Entwicklung neue, heraus-
fordernde Situationen identifiziert, wäre zur Identifikation dieser eine erneute
manuelle Annotation des gesamten Datensatzes notwendig.
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1 Einleitung und Motivation

1.3 Idee: semantisch durchsuchbares
Datenmanagementsystem

Diese Dissertation untersucht, wie ein Datenmanagementsystem zu gestalten ist,
um den Problemstellungen bei der Verwaltung und Zusammenstellung von Bild-
datensätzen für die Entwicklung und Absicherung kamerabasierter Fahrsysteme
zu begegnen. Ein wichtiger Punkt ist die interaktive Einbindung der Lösung in
den Entwicklungsprozess. Außerdem muss das Datenmanagementsystem die Se-
mantik der Bilder berücksichtigen. Der Fokus liegt auf einer Lösung, die den
manuellen Annotationsaufwand reduziert.

Forschungsfragen

Aus den identifizierten Potenzialen, Herausforderungen und der grundsätzlichen
Idee ergeben sich folgende Forschungsfragen:

Forschungsfrage 1

Welche Eigenschaften muss ein Datenmanagementsystem für die Ent-
wicklung von bildbasierten Fahrsystemen besitzen?

Forschungsfrage 2

Wie muss ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen konzipiert sein?

Forschungsfrage 3

Wie lässt sich ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen realisieren?

8



1.4 Gliederung der Arbeit

1.4 Gliederung der Arbeit

Diese Dissertation hat folgendenAufbau: ImAnschluss an die Einleitung undMo-
tivation werden die Grundlagen von automatisierten, bildbasierten Fahrsystemen,
Kontexten in Automotive-Bilddatensätzen und maschinellen Lernverfahren erläu-
tert (vgl. Kapitel 2). Anschließend wird der aktuelle Stand der Wissenschaft und
Technik im Bereich der Bereitstellung von Bildern im Rahmen der Entwicklung
von bildbasierten Fahrsystemen diskutiert und aus dieser Analyse werden Anfor-
derungen für ein Datenmanagementsystem abgeleitet (vgl. Kapitel 3). Darauf folgt
die Vorstellung eines Konzepts und Entwurfs für ein semantisch durchsuchba-
res Datenmanagementsystem im Kontext der Entwicklung eines automatisierten,
bildbasierten Fahrsystems (vgl. Kapitel 4). Anhand einer prototypischen Rea-
lisierung dieses Entwurfs eines Datenmanagementsystems werden Experimente
durchgeführt (vgl. Kapitel 5). Diese Experimente dienen als Grundlage für die dar-
auffolgende Evaluation und Diskussion (vgl. Abschnitt 5.8). Zum Schluss werden
die gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf zukünftig
notwendige Forschungen gegeben (vgl. Kapitel 6).
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2 Grundlagen

2.1 Automatisierte Fahrsysteme

Automatisierte Fahrsysteme unterstützen den Fahrer bei der Durchführung der
Fahraufgabe, also der lateralen und longitudinalen Regelung des Fahrzeugs oder
übernehmen sie ganz oder teilweise [13]. Der Begriff des automatisierten Fahr-
systems schreibt dabei weder den Grad noch die Art der Automatisierung fest.
Der Trend geht jedoch zu immer höheren Automatisierungsstufen, bei denen das
automatisierte Fahrsystem immer größere Teile der Fahraufgabe übernimmt und
den Fahrer entlastet.

2.1.1 Einteilung von Fahrsystemen

Fahrsysteme werden hinsichtlich unterschiedlichster Aspekte kategorisiert. Von
besonderemWert ist die Einteilung hinsichtlich des Automatisierungsgrades. Nor-
miert wurde diese Kategorisierung durch den Verband der Automobilingenieure
in den USA1. Dieser teilt Fahrsysteme hinsichtlich ihres Automatisierungsgrades
in fünf Level auf (siehe Tabelle 2.1). Je höher das Level, desto größer ist der
Einfluss des Fahrsystems auf die Fahraufgabe. Auf dem nullten Level existiert
keine Automatisierung und der Fahrer steuert das Fahrzeug eigenständig. Bis zum
vierten Level muss der menschliche Fahrer auf Anfrage des Fahrsystems als Rück-
fallebene zur Verfügung stehen. Ab dem vierten Level ist die Automatisierung

1 SAE International
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2 Grundlagen

Tabelle 2.1: Automatisierungslevel nach der Definition des Verbands der Automobilingenieure (SAE
International) [2]

Level Bezeichnung Beschreibung

0 Keine Automatisierung
der Fahraufgabe

Ausführung der gesamten fahrdynamischen Aufgabe durch den
Fahrer, auch wenn er durch aktive Sicherheitssysteme unterstützt
wird.

1 Fahrerassistenz Die anhaltende und betriebsbereichsspezifische Ausführung ent-
weder der Quer- oder der Längsführung der dynamischen Fahrauf-
gabe (aber nicht beider gleichzeitig) durch ein Fahrerassistenzsys-
tem in der Erwartung, dass der Fahrer den Rest der dynamischen
Fahraufgabe ausführt.

2 Teilautomatisierung der
Fahraufgabe

Die dauerhafte und betriebsbereichspezifischeAusführung der dy-
namischen Fahraufgabe (Quer- und Längsführung des Fahrzeugs)
durch ein Fahrerassistenzsystem in der Erwartung, dass der Fah-
rer die Teilaufgabe Objekt- und Ereignisdetektion und Reaktion
ausführt und das Fahrautomatisierungssystem überwacht.

3 Bedingte Automatisie-
rung der Fahraufgabe

Die dauerhafte und betriebsbereichsspezifische Durchführung der
gesamten dynamischen Fahraufgabe durch ein automatisiertes
Fahrsystem in der Erwartung, dass der Nutzer, der für die dynami-
sche Fahraufgabe als Rückfallebene dient, für die vom automati-
sierten Fahrsystem ausgegebenen Aufforderungen zum Eingreifen
sowie für die Leistung der dynamischen Fahraufgabe relevante
Systemausfälle in anderen Fahrzeugsystemen aufnahmebereit ist
und entsprechend reagiert.

4 Hochautomatisierte
Fahrfunktion

Die dauerhafte und betriebsbereichsspezifische Durchführung der
gesamten dynamischen Fahraufgabe und die Bereitstellung einer
Rückfallebene für die dynamische Fahraufgabe durch ein auto-
matisiertes Fahrsystem, ohne die Erwartung, dass der Nutzer ein-
greift.

5 Vollautomatisierte Fahr-
funktion

Die dauerhafte und bedingungslose (d. h. nicht betriebsbereichss-
pezifische) Durchführung der gesamten dynamischen Fahraufga-
be und die Bereitstellung einer Rückfallebene für die dynamische
Fahraufgabe durch ein automatisiertes Fahrsystem, ohne die Er-
wartung, dass der Nutzer eingreift.

so umfassend, dass der menschliche Fahrer innerhalb von definierten Rahmenbe-
dingungen nicht mehr als Rückfallebene zur Verfügung stehen muss. Ab diesem
Level spricht man von hochautomatisierten Fahrsystemen. Bei einer vollen Auto-
matisierung (Level 5) ist unter keinen Umständen mehr ein menschlicher Fahrer
zur Bewältigung der Fahraufgabe notwendig [2].
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2.1 Automatisierte Fahrsysteme
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Abbildung 2.1: Teilfunktionen eines automatisierten Fahrsystems (nach [14])

2.1.2 Perzeption, Planung und Steuerung

Entwickler von automatisierten Fahrsystemen zerlegen die Fahraufgabe in einzel-
ne Teilprobleme. Bei der Untersuchung der Funktionsweise von automatisierten
Fahrsystemen werden diese daher als einzelne Teilfunktionen betrachtet. Üblich
ist eine Gliederung in die Perzeption, die Planung und die Steuerung [14]. Die
Perzeption beschreibt die Wahrnehmung der Umgebung und die Eigenlokalisati-
on. Sie bildet somit die Grundlage für den darauf aufbauenden Planungsschritt.
Schlussendlich werden die Pläne im Steuerungsschritt in konkrete Handlungen
umgewandelt und die Fahrzeugaktoren angesteuert (siehe Abbildung 2.1).

Perzeption

Die Perzeption basiert auf unterschiedlichsten Sensoren und Datenquellen. Als
Sensoren und Datenquellen kommen Kameras, Lidar-Sensoren, Radar-Sensoren,
globale Navigationssatellitensystem-Sensoren, Inertialsensoren, Odometrie, aber
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2 Grundlagen

auch Informationen aus der Kommunikation mit anderen Fahrzeugen und Infra-
strukturelementen zum Einsatz [14]. Die durch die Sensoren gewonnenen Mess-
werte und Daten erzeugen ein Modell der Umgebung. Neben diesem Umgebungs-
modell ist die Lokalisation zentraler Bestandteil der Perzeption. Die Lokalisation
verortet das Fahrzeug innerhalb des Umgebungsmodells. Das Resultat ist eine Po-
se, also eine Position und Orientierung, des Fahrzeugs im Umgebungsmodell. Das
Problem der simultanen Positionsbestimmung und Umgebungsmodellierung2 ist
ein bekanntes Problem der Robotik [15]. Das Ergebnis des Perzeptionsschritts lie-
fert die Basis für alle weiteren Teilfunktionen. Daher wirkt sich die Robustheit der
Perzeption direkt auf die Robustheit des kompletten automatisierten Fahrsystems
aus.DasUmgebungsmodell und die Pose des Fahrzeugswerden imPlanungsschritt
weiterverarbeitet.

Planung

Diese Teilfunktion bestimmt die notwendigen Schritte zur Bewältigung der Fahr-
aufgabe. Die Datengrundlage ist die Pose und das Umgebungsmodell der Per-
zeption. Die Planung wird hierzu üblicherweise hierarchisch in drei Stufen unter-
teilt:Missionsplanung,Verhaltensplanung undBewegungsplanung.Die jeweiligen
Planer unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Granularität. Der Missionsplaner ent-
scheidet über die Route, also darüber, welche Straßen zur Erreichung eines Ziels
befahren werden müssen. Basierend auf diesen groben Entscheidungen agiert der
Verhaltensplaner. Dieser trifft zum Beispiel die Wahl der konkreten Fahrbahn und
plant die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern. Die detailliertesten Ent-
scheidungen übernimmt der Bewegungsplaner, welcher konkrete Aktionen und
Trajektorien festlegt [14].

2 Simultaneous localization and mapping (SLAM)
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2.1 Automatisierte Fahrsysteme

Steuerung

Im Steuerungsschritt werden die von der Planung festgelegten Entscheidungen
umgesetzt. Hierzu wird die Aktorik des Fahrzeugs zur Längs- und Querführung
entsprechend angesteuert. Die Fahrzeugsensorik überwacht hierbei die Umset-
zung. Der gemessene Umsetzungsfehler wird zurückgeführt und ein Regler passt
die Ansteuerung der Aktorik entsprechend an. Der Steuerungsschritt kann dem-
nach als Regelkreis beschrieben werden [14].

2.1.3 Pegasus-Ebenen

Automatisierte Fahrsysteme sind äußeren Einflüssen ausgesetzt. Das Forschungs-
projekt „Pegasus“3 [17] hat diese Einflüsse in Ebenen kategorisiert (siehe Tabel-
le 2.2). Diese Einteilung hat sich zur Beschreibung von Szenarien im Kontext
der Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen durchgesetzt. Die unterste
Pegasus-Ebene „E1 Straßenebene“ enthält Informationen über die Geometrie und
Topologie des Straßenverlaufs und dieBeschaffenheit undBegrenzungen der Fahr-
bahn. Die zweite Pegasus-Ebene beschreibt bauliche Barrieren, Beschilderungen
und Leiteinrichtungen. Pegasus-Ebene E3 bezieht sich auf zeitlich begrenzte Be-
einflussungen der Pegasus-Ebenen E1 und E2. Darunter fallen Einflüsse, die mehr
als einen Tag andauern. Ein Beispiel hierfür sind Baustellen. Dynamische und
bewegliche Objekte werden von Pegasus-Ebene E4 abgedeckt. Diese Pegasus-
Ebene behandelt auch Interaktionen und Manöver. Pegasus-Ebene E5 Umge-
bungsbedingungen beschreibt weitere Einflüsse der Umgebung, wie das Wetter
und die Lichtverhältnisse. Nicht direkt sichtbare Einflüsse in Form von digita-
len Informationen werden in der sechsten Pegasus-Ebene beschrieben. Beispiele
hierfür sind alle Kommunikationsdaten (V2X), also etwa die Kommunikation
zwischen Fahrzeugen (V2V) oder zwischen einem Fahrzeug und Infrastruktur-
Einrichtungen (V2I). [17]

3 Pegasus: Projekt zur Etablierung von generell akzeptierten Gütekriterien, Werkzeugen und Me-
thoden sowie Szenarien und Situationen zur Freigabe hochautomatisierter Fahrfunktionen. [16]
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2 Grundlagen

Tabelle 2.2: Übersicht über die Pegasus-Ebenen [17]

Ebene Konkretisierungen

E1 Straßenebene Geometrie und Topologie
Beschaffenheit und Begrenzung

E2 Leitinfrastruktur Bauliche Barrieren
Schilder und Leiteinrichtungen

E3 Temporäre Beeinflussung E1/E2 Geometrie oder Topologie überlagert
zeitlich > 1Tag

E4 Objekte Dynamische und bewegliche Objekte
Interaktion und Manöver

E5 Umgebungsbedingungen Wetter
Lichtverhältnisse

E6 Digitale Informationen V2X-Informationen
Digitale Karten

Durch das Dekomponieren der Einflüsse in die Pegasus-Ebenen, wird die Be-
schreibung von Automotive-Daten systematisiert. Beispielsweise kann man auf
Pegasus-Ebene E5 festlegen, dass eine Situation Regen umfassen soll. Gleich-
zeitig muss die Art und Anzahl der dynamischen Objekte (Pegasus-Ebene E4)
nicht spezifiziert werden. Diese Einteilung wird im Folgenden verwendet, um
gesuchte Situationen zu beschreiben, aber auch um zu bestimmen, auf welche
Pegasus-Ebenen eine Suchmethode angewendet werden kann. Da sich die folgen-
den Ausführungen auf Bilder beschränken, ergibt sich, dass die Pegasus-Ebene
E6 Digitale Informationen im Weiteren nicht betrachtet wird.
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2.2 Bildbasierte Perzeption

2.2 Bildbasierte Perzeption

Bilder spielen eine zentrale Rolle in den Datensätzen, die im Zusammenhang mit
automatisierten Fahrsystemen veröffentlicht wurden. Nur in den seltensten Fällen
kam bei der Datenaufzeichnung keine Kamera zum Einsatz [7,18,19]. Ein Grund
für den verbreiteten Einsatz von Kameras bei automatisierten Fahrsystemen liegt
darin, dass die visuelle Wahrnehmung für den Menschen bei der Fahraufgabe
die wichtigste Informationsquelle ist [20]. Ein weiterer Grund ist die Bandbreite
der Aufgaben, für welche Kameras die Datengrundlage liefern. Zu diesen Aufga-
ben gehören die Erkennung räumlicher Merkmale der Umgebung, wie die Größe,
Form und Struktur von Objekten, aber auch die Erfassung von Objektklassen
und konkreten Objektidentitäten. Eine weitere Aufgabe ist die Wahrnehmung des
befahrbaren Bereichs und von Regularien in Form von Straßenschildern und Fahr-
bahnmarkierungen. Aber auch die Erkennung von Kontexten, Fahrzeuglichtern,
Wetterlagen und Fahrsituationen [14, 21].

Funktionsweise einer Kamera

Das Wort Kamera stammt vom neulateinischen Wort camera obscura, welches
sich mit dunkle Kammer übersetzen lässt. Darunter versteht man einen dunklen
Raum oder Kasten mit einem Loch. Durch dieses Loch tritt Licht ein und an der
dem Loch gegenüberliegenden Fläche entsteht ein Abbild der Umgebung [22].
Auch moderne Kameras arbeiten noch nach einem ähnlichen Prinzip (siehe Ab-
bildung 2.2). Lichtquellen senden Licht in Form von elektromagnetischen Wellen
aus, welche auf die Objekte der Umgebung treffen und von diesen gestreut werden.
Das Licht, welches in das Objektiv der Kamera gestreut wird, wird von der Ka-
mera verarbeitet. Das Objektiv ist aus Linsen aufgebaut, die das Licht sammeln
und auf dem Bildsensor abbilden. Der Bildsensor besteht aus einzelnen Licht-
sensoren. In diesen Lichtsensoren wird die elektromagnetische Strahlung durch
den inneren photoelektrischen Effekt in elektrische Ladung umgewandelt [23].
Die elektrische Ladung wird anschließend aus den einzelnen Sensorelementen
ausgelesen und in Intensitätswerte übersetzt. Zur Unterscheidung von Farben ist
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2 Grundlagen

Kamera
Objekt / Oberfläche

Lichtquelle

Lichtwelle

ObjektivBildsensor mit Farbfiltern

Abbildung 2.2: Strahlengang und prinzipieller Aufbau einer digitalen Kamera (nach [24])

vor den Lichtsensoren ein Gitter aus Farbfiltern angebracht, das jeweils nur ei-
ne Farbe passieren lässt. Üblicherweise werden rote, grüne und blaue Farbfilter
oder die dazu komplementären Farben Cyan, Magenta und Gelb verwendet [23].
Die Transformation dieser einzelnen Intensitätsmessungen hin zu Farbwerten ei-
nes einzelnen Farbpixels erfolgt durch die Interpolation der Intensitätswerte von
benachbarten Messungen.

Das resultierende Bild I ∈ Nw×h×c besteht aus Intensitätswerten. Dabei be-
schreiben w und h die Breite und Höhe des Bildes in Farbpixeln und c die Anzahl
der Farbkanäle. In der Regel werden die Intensitätswerte mit 8Bit kodiert, wo-
durch 28 = 256 mögliche Intensitätswerte pro Farbpixel und Farbkanal bzw.
2563 = 16 777 216 mögliche Farben pro Pixel repräsentiert werden können [25].

Sensoreffekte

Eine Kamera erzeugt kein exaktes Abbild der Umgebung. Durch die Bauform des
Objektives und des Bildsensors kommt es zu Abbildungsfehlern des eintreffen-
den Lichts. Die durch die optischen Elemente hervorgerufenen Abbildungsfehler
werden Aberrationen genannt. Hier unterscheidet man Fehler, die in der physika-
lischen Optik begründet sind und solche, die durch Toleranzen bei der Fertigung
entstehen. Zusätzlich sorgt auch der Bildsensor durch seinen Aufbau und Rau-
schen zu Abweichungen von einer perfekten Abbildung [25, 26].
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2.2 Bildbasierte Perzeption

Einteilung, Abgrenzung und Limitationen

Kamerasysteme können in drei Klassen eingeteilt werden:

• die einfachste Variante besteht aus einer einzelnen monokularen Kamera,

• für die Abdeckung eines größeren Blinkwinkels werden mehrere monoku-
lare Kameras kombiniert und

• binokulare Kameras werden verwendet, um zusätzlich dreidimensionale
Informationen zu erhalten [21].

Die weiteren Ausführungen beschränken sich ausschließlich auf die Daten ein-
zelner monokularer Kameras. Abzugrenzen sind Kameras außerdem von ande-
ren Sensormodalitäten, wie Lidar- und Radar-Sensoren. Gemeinsam haben diese
Sensortypen mit Kameras, dass sie elektromagnetische Wellen registrieren. Ein
Unterschied ist dabei jedoch das jeweilige Frequenzspektrum. Im Folgenden wer-
den Kameras betrachtet, die im sichtbaren Frequenzspektrum (von ∼400 nm bis
∼800 nm; siehe Abbildung 2.3) messen und dabei passiv arbeiten. Passiv be-
deutet, dass im Unterschied zu Lidar- und Radar-Sensoren, keine elektromagneti-
schenWellen ausgesendet, sondern ausschließlich einfallende elektromagnetische
Wellen gemessen werden. Daraus folgt allerdings auch eine starke Abhängigkeit
von den Umgebungsbedingungen. So können schlechte Beleuchtungssituationen
zu fehlerhaften und ungenauen Bildern führen [27]. Bekannte Situationen, die
eine Herausforderung für Kameras darstellen, sind unter anderem: geringe Aus-
leuchtung, Regen, Staub und Nebel [21]. Zur Bewältigung dieser Situationen
wird auf die Fusion mehrerer Sensormodalitäten zurückgegriffen. Dabei sollen
die Schwächen von Kameras, Lidar- und Radar-Sensoren, durch jeweils andere
Sensormodalitäten kompensiert werden [14, 28].
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Abbildung 2.3: Elektromagnetisches Frequenzspektrum mit dem sichtbaren Bereich zwischen
∼400 nm und ∼800 nm [23]

2.3 Kontext

Sensordaten und damit auch Bilder werden nicht isoliert aufgezeichnet. Bereits
bei der Aufzeichnung selbst fallen weitere Daten an. Diese Daten, die zusätzliche
Informationen über andere Daten bereitstellen, werden Kontexte genannt [29]. Es
hängt demnach von der konkreten Problemstellung und der damit verbundenen
Sichtweise ab, welche Daten als Kontextdaten gelten. Kontextdaten zeichnen sich
durch ihre Strukturiertheit aus, die eine automatisierte Verarbeitung zulässt [30].

Historisch stammt das Konzept der Kontextdaten aus Bibliotheken. Dort werden
Bücher katalogisiert und die Durchsuchbarkeit der Bibliothek mit Kontextdaten
verbessert [31]. Kontextdaten tragen auch heute noch dazu bei, dass die Daten,
auf die sie sich beziehen, besser auffindbar sind. Im Folgenden bezieht sich der
Begriff der Kontextdaten auf alle Daten, welche einem Bild, zugeordnet werden
können und dieses genauer charakterisieren.

Kontextdaten von Bildern im Rahmen von automatisierten Fahrsystemen stam-
men aus unterschiedlichen Datenquellen. Ein Teil der Kontextdaten wird bereits
bei der Aufzeichnung eines Bildes gespeichert. Das können beispielsweise Fahr-
zeugzustände, wie die aktuelle Geschwindigkeit, die Fahrzeugposition und die
Fahrtrichtung, sein. Es kann sich aber auch um die Informationen anderer Senso-
rik für die Umgebungserkennung, wie die Regenmenge oder denAbstand zu einem
vorausfahrenden Fahrzeug, handeln. Außerdem werden auch nach der Aufzeich-
nung Kontextdaten ergänzt [32]. Quellen hierfür sind unter anderem Algorithmen
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zur Kombination vorhandener Kontextdaten, Wetterdienste, aber auch Kartenan-
bieter. Daraus lassen sich unter anderem Informationen wie Fahrmanöver [33]
bestimmen. Daneben gibt es auch manuelle Annotationen. Diese können während
oder nach der Datenaufnahme erfolgen. Es wird beispielsweise annotiert, ob es
sich um eine kritische Fahrsituation handelt.

2.3.1 Geografische Daten

Geografische Daten sind eine potenzielle Quelle für Kontexte. Im Folgenden sind
geografische Daten, in Form von Punkten, Strecken oder Polygonen, relevant. Das
einfachste Objekt ist dabei ein geografischer Punkt. Die Position eines Punktes auf
der Erde wird üblicherweise durch ein geografisches Koordinatenpaar bestimmt.
Die Koordinaten bestehen dabei aus der geografischen Breite und der geografi-
schen Länge und beziehen sich auf die Oberfläche eines Ellipsoids, welches die
Gestalt der Erdoberfläche näherungsweise beschreibt. Die geografische Breite ist
vom Äquator ausgehend nach Norden und nach Süden jeweils mit 0◦ bis 90◦

angegeben. Die geografische Länge wird vom Nullmeridian jeweils nach Osten
und nach Westen durch 0◦ bis 180◦ beschrieben. Der Nullmeridian verläuft dabei
nach Konvention durch die Sternwarte von Greenwich. Zur Unterscheidung von
Nord- und Süd- bzw. Ost- und West-Richtung erhalten südliche und westliche
Breiten- bzw. Längenwerte ein negatives Vorzeichen. [34]

Um Strecken und Polygone zu repräsentieren, werden mehrere geografische Punk-
te in einer Liste zusammengefasst. Hierdurch lassen sich etwa Straßen oder Ge-
bäude beschreiben. Neben dieser räumlichen Beschreibung der Daten werden
zusätzliche Attribute zu den Punkten, Strecken und Polygonen gespeichert. Die
Attribute schreiben den Objekten Eigenschaften zu. Als Beispiel ist es möglich,
eine Linie als Straße zu attribuieren. Auch die Charakterisierung der Fahrbahno-
berfläche oder die geltende Höchstgeschwindigkeit werden auf diese Weise den
Objekten zugeschrieben.
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2.4 Maschinelles Lernen

Tom M. Mitchell, einer der Pioniere des maschinellen Lernens, definiert maschi-
nelles Lernen wie folgt:

„A computer program is said to learn from experience E with respect
to some class of tasks T and performance measure P, if its performan-
ce at tasks in T, as measured by P, improves with experience E.“ [35]

„Ein Computerprogramm lernt durch Erfahrung E in Bezug auf
eine Klasse von Aufgaben T und ein Leistungsmaß P, wenn sich sei-
ne Leistung bei Aufgaben in T, gemessen durch P, mit der Erfahrung
E verbessert.“

Als Beispiel für eine Aufgabe führt er einen Algorithmus an, der mithilfe von Ka-
meras als Sensoren auf einer vierspurigen Straße fahren soll. Als Leistungsmaß
definiert er in diesem Fall die durchschnittlich zurückgelegte Strecke ohne Fehler,
wobei die Fehler durch einen Menschen beurteilt werden sollen. Die Erfahrun-
gen, aus denen der Algorithmus lernen soll, sind in diesem Fall aufgezeichnete
Bildsequenzen mit Lenkbefehlen von einem menschlichen Fahrer [35].

Die Definition von Mitchell baut auf einer langen Historie in diesem Bereich auf.
So hat Karl Steinbuch bereits im Jahr 1961 eine Abhandlung über eine Lernmatrix
veröffentlicht [36]. Diese Erfindung legte die Basis für die automatische Zeiche-
nerkennung und automatische Spracherkennung, aber auch die Dekodierung von
gestörten Nachrichten.

Heute teilt man Algorithmen des maschinellen Lernens üblicherweise in drei
Kategorien ein: das überwachte, das unüberwachte und das bestärkende Lernen.
Beim überwachten Lernen trainiert man den Algorithmus mit Paaren aus Ein-
und Ausgabedaten. Der Algorithmus lernt dabei den Zusammenhang zwischen
der Eingabe und der Ausgabe. Dagegen kreiert ein unüberwacht lernender Al-
gorithmus ein statistisches Modell der Eingabedaten. Auf der Grundlage dieses
Modells werden dann Vorhersagen getroffen. Das bestärkende Lernen beschäftigt
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Schwellenwert Θ

o
∑

ω2x2
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Abbildung 2.4: Einfachste Form eines Perzeptrons mit Eingaben xi, trainierbaren Gewichten ωi,
Schwellenwert Θ und Ausgabe o (nach [39])

sich mit Agenten, die auf Basis von Versuch und Irrtum lernen. Dafür interagieren
die Agenten mit ihrer Umgebung. Das bestärkende Lernen benötigt demnach eine
interaktive Umgebung und nicht nur einen starren Datensatz [37].

2.4.1 Künstliche neuronale Netze

Ein bedeutendes Teilgebiet des maschinellen Lernens stellen künstliche neuronale
Netze dar. Ihre grundlegende Funktionsweise orientiert sich an den Gehirnen
höherer Organismen. Deren elementare Bausteine modellierte der Psychologe
Frank Rosenblatt mit dem Perzeptron-Modell [38] (siehe Abbildung 2.4).

Ein Perzeptron bildet einen Eingabe-Vektor auf einen Ausgabe-Vektor ab. In der
einfachsten Form besteht das Perzeptron aus einem einzelnen künstlichen Neuron.
Dieses Neuron erhält n Werte xi als Eingabe, welche jeweils mit trainierbaren
Gewichten ωi multipliziert und anschließend addiert werden. Überschreitet diese
Summe einen Schwellenwert Θ, so ist die Ausgabe o des Neurons 1 und ansons-
ten 0:

o =

{
1 wenn

∑n
i=0 ωixi > Θ

0 sonst
. (2.1)

Das Perzeptron wird überwacht trainiert, sodass beim Training für einen Einga-
bevektor die gewünschte Ausgabe bekannt ist und die Gewichte ωi entsprechend
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Abbildung 2.5: Jeweils zwei Mengen in R2: links linear separierbar, rechts nicht linear separierbar

aktualisiert werden. Durch die Anordnung mehrerer künstlicher Neuronen ne-
beneinander in einer Schicht ist als Ausgabe auch ein Vektor, statt eines Skalars
möglich. Ein trainiertes Perzeptron kann auf diese Weise Klassifikationen von
Vektoren vornehmen. Dabei werden auch Vektoren richtig klassifiziert, welche
leicht von denTrainingsvektoren abweichen. DiesesVerhaltenwirdGeneralisieren
genannt [40].

Ein Nachteil des Perzeptrons mit nur einer Schicht ist die Tatsache, dass eine
Klassifizierung von Vektoren nur dann möglich ist, wenn die Klassen linear se-
parierbar (siehe Abbildung 2.5) sind. Zur Beseitigung dieser Einschränkung wird
das Perzeptronkonzept verbessert. In einem ersten Schritt werden die Neuronen
in mehreren Schichten angeordnet, wobei die Ausgabe einer Schicht als Eingabe
für die nächste Schicht dient. Außerdem erhält jedes Neuron eine nicht lineare
Aktivierungsfunktion f , welche den Aktivierungsgrad des Neurons bestimmt:

o = f

(
n∑

i=0

ωixi

)
. (2.2)

Durch diese Modifikationen können auch nicht linear separierbare Klassen richtig
klassifiziert werden [38].
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Eingabeschicht 1. versteckte Schicht 2. versteckte Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 2.6: Künstliches neuronales Netzwerk mit drei Eingangsneuronen, zwei Ausgangsneuro-
nen und zwei versteckten Schichten

Das grundlegende Konzept der Anordnung von einzelnen künstlichen Neuronen
in Schichten bildet die Basis für die Architekturen von künstlichen neuronalen
Netzen (siehe Abbildung 2.6). Die Schichten, die weder zum Eingang noch zum
Ausgang gehören, werden versteckte Schichten genannt. Eine konkrete Anzahl
an versteckten Schichten, ab denen eine Architektur zu den tiefen künstlichen
neuronalen Netzen4 gezählt wird, existiert nicht [40].

Das Training, also die Anpassung der Gewichte des Netzes, ist Hauptgegenstand
der Forschung an künstlichen neuronalen Netzen. Das grundlegende Vorgehen be-
ruht darauf, Trainingsdaten durch das Netzwerk zu propagieren und das Ergebnis
mit dem erwarteten Ergebnis abzugleichen. Der daraus resultierende Fehler wird
zurück durch das Netzwerk propagiert. Auf Grundlage dieses Fehlers und der da-
mit verbundenen Aktivierungsabweichungen werden die Gewichte der Neuronen
optimiert [41].

2.5 Panoptische Segmentierung

Künstliche neuronale Netze zur semantischen Segmentierung [43] weisen jedem
Pixel innerhalb eines Bildes eine Klasse zu (siehe Abbildung 2.7b). Das Resultat

4 Deep Learning
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(a) Originalbild (b) Semantische Segmentierung

(c) Instanzsegmentierung (d) Panoptische Segmentierung

Abbildung 2.7: Vergleich von semantischer Segmentierung, Instanzsegmentierung und panoptischer
Segmentierung [42]

einer semantischen Segmentierung ist demnach einBildmit identischerAuflösung
wie das Eingangsbild. Statt der Ursprungsfarben ist in der Ausgabe für jedes Pixel
kodiert, welcher Klasse das Pixel im Eingangsbild entspricht. DiemöglichenKlas-
sen werden beim Training festgelegt und durch manuelles Labeling zugeordnet.
Beispiele für Klassen sind unter anderem „Himmel“ und „Kraftfahrzeuge“. [43]

Im Unterschied zur semantischen Segmentierung unterscheidet die Instanzseg-
mentierung [44] (siehe Abbildung 2.7c) die Instanzen von zählbaren Objektklas-
sen in einem Bild. Sind in einem Bild zum Beispiel drei Kraftfahrzeuge sichtbar,
so erhalten diese bei der Instanzsegmentierung in der Ausgabe unterschiedliche
Kodierungen. Durch die Farbkodierung wird weiterhin spezifiziert, dass ein Pixel
der Klasse „Kraftfahrzeuge“ zugeordnet ist, aber gleichzeitig sind die einzelnen
Kraftfahrzeuge unterscheidbar. [44]

Eine Segmentierung, die sowohl Instanzen derselben zählbaren Objektklasse un-
terscheidet als auch nicht zählbare Objekte detektiert, wird panoptische Segmen-
tierung [45] (siehe Abbildung 2.7d) genannt. Nicht zählbare Objektklassen, wie
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der Himmel, erhalten bei der panoptischen Segmentierung eine Kodierung, die
keine Instanzen unterscheidet. Im Gegensatz dazu sind zählbare Objektklassen
mithilfe ihrer Kodierung, wie bei der Instanzsegmentierung, hinsichtlich ihrer
Instanzen unterscheidbar. [45]

2.6 Multimodale Vektorrepräsentation mit
CLIP

Im Folgenden werden Repräsentationen von Bildern und Texten benötigt, die mit-
einander vergleichbar sind. So soll etwa die Ähnlichkeit zwischen dem Text „Ve-
getation“ und einemBild von einemBaummessbar sein. DieMethode Contrastive
Language Image Pre-training (CLIP) [46] überführt zur Lösung dieses Problems
sowohl Texte als auch Bilder in eine Vektorrepräsentation. Das Vorgehen von
CLIP beginnt mit dem Zusammenstellen eines Datensatzes aus Bild-Text-Paaren.
In der ursprünglichen Veröffentlichung von CLIP [46] wurde mit 400 Millio-
nen Bild-Text-Paaren trainiert. Zum Sammeln der Daten wurde das Internet nach
HTML-Bilder-Tags durchsucht. Die Bilder wurden heruntergeladen und derAlter-
nativtext der Bilder, welcher zur Sicherstellung der Barrierefreiheit für Menschen
mit Sehbehinderung dient, wurde als textuelle Beschreibung verwendet. In einem
Filterschritt wurden diejenigen Paare verworfen, deren Beschreibung keinen Teil
einer vordefinierten Liste von 500 000 Begriffen enthielt. Auf diese Weise wurde
sichergestellt, dass die gesammelten Texte natürliche Sprache enthalten.

Mit diesemDatensatz aus Bild-Text-Paaren (Ii, Ti)werden bei der CLIP-Methode
anschließend zwei Encoder trainiert. Ein Encoder überführt Texte EText und der
andere Bilder EBild in Vektoren:

EBild(Ii) ∈ Rn, (2.3)
EText(Ti) ∈ Rn. (2.4)
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TextTextText

TextTextText

Text-
Encoder

Bild-
Encoder
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Texte

Abbildung 2.8: Training von CLIP mit Contrastive Learning; Die Winkelabstände der zusammenge-
hörigen Bild-Text-Paare (Diagonale) werden beim Training maximiert und die restli-
chen Winkelabstände minimiert (nach [46])

Die im Folgenden verwendete Implementierung von CLIP erzeugt n = 512 di-
mensionale Vektoren. Die Encoder werden dabei so trainiert, dass die resultieren-
den Vektoren für ähnliche Bilder EBild(Ii) und Texte EText(Ti) kleine Winkelab-
stände di,j zueinander haben. Das dabei angewendete Verfahren heißt Contrastive
Learning [47]. Ein Trainingsschritt enthält dabei mehrere (N ) Bild-Text-Paare.
Beim Training werden die Winkelabstände zwischen allen Vektorrepräsentatio-
nen der Bilder und Texte eines Trainingsschrittes berechnet. Die Gewichte der
beiden Encoder werden aktualisiert, sodass die Winkelabstände der zueinander
gehörigen Bild-Text-Paare minimiert und die aller anderen maximiert werden
(siehe Abbildung 2.8).

Das Ergebnis des Trainings von CLIP sind Encoder für Bilder und Texte, die eine
multimodaleVektorrepräsentation erlauben. SemantischeÄhnlichkeiten sind über
Winkelabstände im Vektorraum kodiert. Dadurch, dass CLIP mit Daten aus dem
Internet trainiert wurde, ist nicht bekannt, in welchen Domänen CLIP eingesetzt
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werden kann [46]. Die Eignung für die Automotive-Domäne wird im Rahmen der
Evaluation des vorgestellten Verfahrens untersucht.

2.6.1 Relationale und Vektordatenbanken

Für das im Weiteren vorgestellte Konzept ist es notwendig, aus einer Menge von
Vektoren die ähnlichsten Vektoren zu identifizieren. Um diese Suche zu optimie-
ren, muss ein geeigneter Datenbanktyp für die Verwaltung gewählt werden. Ein
verbreiteter Datenbanktyp ist die relationale Datenbank [48]. Die Daten sind in
relationalen Datenbanken in Tabellen organisiert, wobei jede Zeile einer Tabelle
einem Eintrag in der Datenbank entspricht. Die Einträge in der Datenbank können
aufeinander verweisen und dadurch in Relation gesetzt werden. Einer der Vorteile
von relationalen Datenbanken ist, dass sie Konsistenzgarantien für die Einträge in
der Datenbank zusichern können. Die Interaktion mit relationalen Datenbanken
basiert in der Regel auf der strukturierten Abfragesprache SQL [49, 50]. Diese
ermöglicht die effiziente Kombination mehrerer Suchkriterien bei der Datenab-
frage. [51]

Für das effiziente Speichern und Vergleichen von Vektoren sind relationale Daten-
banken nicht ausgelegt. Im Gegensatz dazu sind Vektordatenbanken für die Suche
nach ähnlichen Vektoren optimiert [52, 53]. Durch diese Optimierung wird die
Suche auch bei mehreren Millionen Einträgen noch innerhalb von Sekunden aus-
geführt [54]. So führte der Vektordatenbank-Anbieter Milvus [53] beispielsweise
auf einem Server mit 8 virtuellen Computer-Prozessoren und 32GB Hauptspei-
cher ein Experiment auf einem Datensatz mit 9 990 000 Vektoren durch. Die
durchsuchten Vektoren hatten 96 Dimensionen und als Distanzmaß wurde das
innere Produkt verwendet. Milvus berichtet für die Suche eine mittlere Latenz-
zeit von unter 5ms. [54] Daraus lässt sich schließen, dass die Ähnlichkeitssuche
von Vektoren in Vektordatenbanken schnell genug ist, um sie auch bei mehreren
Millionen Einträgen in einer interaktiven Suche mit einem Nutzer einzusetzen.
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3 Stand der Wissenschaft und
Technik zur Bereitstellung von
Bildern für Perzeptionstests

3.1 Einordnung von Perzeptionstests: Umfeld
und Randbedingungen

Klassischerweise basiert die Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen in
der Automobilindustrie auf dem V-Modell [55]. Beim V-Modell handelt es sich
ursprünglich um ein Vorgehensmodell zur Softwareentwicklung, welches initial
1992 durch das Bundesministerium des Innern für alle Bundesbehörden emp-
fohlen wurde. Einer der Hauptbestandteile in diesem Modell ist der an das Was-
serfallmodell [56] angelehnte Ablauf der Systemerstellung. Dieser Systemerstel-
lungsablauf ist V-förmig und gliedert sich in zwei Äste (siehe Abbildung 3.1).
Angefangen bei der Erhebung der Anforderungen an das Gesamtsystem, über
dessen Entwurf, wird die Entwicklung hin zum Komponentenentwurf und zur
Implementierung im linken Ast immer detaillierter. Hierdurch wird die System-
komplexität in kleinere Elemente zerlegt. Dieses Vorgehen ist mit dem Teile-
und-herrsche-Paradigma vergleichbar. Anschließend erfolgt im rechten Ast die
schrittweise Integration der einzelnen Komponenten. Die Integration ist begleitet
von Tests, die der Verifikation dienen. [55, 57]

Definition 3.1 (Verifikation) Bei der Verifikation wird nachgewiesen, dass
das System die zuvor aufgestellten Anforderungen erfüllt. [58]
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Abbildung 3.1: V-Modell: Ablauf der Systemerstellung mit Verortung der Perzeptionstests (nach [57]
und [13])

Die horizontalen Ebenen innerhalb des V-Modells beziehen sich auf die jeweils
gleichenAbstraktionsgrade. AmEnde des V-Modells wird in einem letzten Schritt
die Validierung durchgeführt.

Definition 3.2 (Validierung) Bei der Validierung wird überprüft, ob das Sys-
tem für den geplanten Verwendungszweck geeignet ist. [58]

Im Folgenden wird der Fokus auf die Perzeption mittels Kamerabildern innerhalb
dieses Entwicklungsprozesses gelegt. Die Perzeption ist eine Komponente des
Gesamtsystems, daher muss auch die Perzeption verifiziert und folglich getestet
werden.

Um die Anforderungen an Kamera-Perzeptions-Tests nachzuvollziehen, ist es not-
wendig, sich die Eingangsdaten der bildbasierten Perzeption zu vergegenwärtigen.
Eine für Automotive-Anwendungen übliche Kamera kann rechnerisch mehr als
1016826546 unterschiedliche Bilder ausgeben (vgl. Abschnitt 1.2). Zur Verarbei-
tung dieser Eingabedaten werden bei automatisierten Fahrsystemen zunehmend
maschinelle Lernverfahren eingesetzt. Neben der verwendeten Algorithmik hängt
das resultierende System damit auch von den verwendeten Trainingsdaten ab.
Anforderungen richten sich daher nicht mehr so wie bisher nur an das System,
sondern zusätzlich an die zur Entwicklung verwendeten Daten [59]. Diesem Um-
stand begegnet der Data-Driven Engineering Prozess (DDE) [59]. Ähnlich wie
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von Reisgys et al. [60] vorgeschlagen, wird bei diesem Prozess der streng linea-
re Charakter des V-Modells aufgebrochen und um iterative Schleifen ergänzt.
Grundlage für dieses Vorgehen ist die Operational Design Domain (ODD).

Definition 3.3 (Operational Design Domain) Die Operational Design Do-
main beschreibt die Betriebsbedingungen, unter denen ein bestimmtes Fahr-
automatisierungssystem oder ein bestimmtes Merkmal davon funktionieren
soll, einschließlich, aber nicht beschränkt auf umgebungsbedingte, geografi-
sche und tageszeitliche Einschränkungen und/oder das erforderliche Vorhan-
densein oder Nichtvorhandensein bestimmter Verkehrs- oder Fahrbahnmerk-
male. [61]

Aus der ODD leiten sich anschließend die Datenanforderungen ab.

Definition 3.4 (Datenanforderungen) DieDatenanforderungen beschreiben
die Daten, mit welchen das automatisierte Fahrsystem funktionieren muss, auf
semantischer Ebene. (in Anlehnung an [59])

Das Ziel ist eine Sammlung von Datenanforderungen, die gemeinsam eine Voll-
ständigkeit der Daten, wie sie das Datenqualitätsmodell des internationalen Stan-
dards ISO 25012 [62] fordert, sicherstellen. Ein Beispiel für eine Datenanforde-
rung ist die textuelle Beschreibung über das Vorhandensein einer Objektklasse
mit bestimmten Eigenschaften in den Daten [59]. Konkret könnte eine Daten-
anforderung beispielsweise verlangen, dass in den Daten ein Fahrzeug mit einer
bestimmten Farbe vorhanden ist. Es ist aber zum Beispiel auch möglich, dass eine
Datenanforderung eine regennasse Straße fordert. Darüber hinaus sind Datenan-
forderungen auch in der Lage, Kombinationen einzelner Objekte und Sachverhalte
zu beschreiben. Ein Beispiel für eine solche Datenanforderung ist ein Fahrzeug
mit einer bestimmten Farbe auf einer regennassen Straße. Datenanforderungen er-
möglichen auch die Charakterisierung von abstrakteren Konzepten. Als Beispiel
sind hier überbelichtete Bilder zu nennen.

Die Verifikation der Perzeptionskomponente erfolgt dann basierend auf den Da-
tenanforderungen. [59] Beim Testen der Datenanforderungen kommt es vor, dass
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Abbildung 3.2: Umfeld von Perzeptionstests mit der sich iterativ vergrößernden Abdeckung der Tests

Auffälligkeiten auftreten, die nicht durch Datenanforderungen abgedeckt sind, für
den geplanten Verwendungszweck des Systems aber durch Datenanforderungen
erfasst sein sollten. In diesem Fall müssen Datenanforderungen angepasst oder er-
gänzt werden. Dieser Vorgang ist dann Teil der Validierung. Das Vorgehen erhält
dadurch einen iterativen Charakter, bei dem sich die Abdeckung der Datenan-
forderungen fortwährend steigert. [59] Diesem iterativen Anteil muss durch eine
interaktive Nutzbarkeit begegnet werden (siehe Abbildung 3.2).

Definition 3.5 (Interaktive Nutzbarkeit) Der Benutzer hat die Möglichkeit,
in Echtzeit mit den Algorithmen, Modellen und Daten zu interagieren und alle
relevanten Parameter zu manipulieren und zu kontrollieren. [63]

Das primäre Ziel ist im Folgenden jedoch, die den Datenanforderungen entspre-
chenden Bilder für Perzeptionstests bereitzustellen und auf diese Weise bei der
Verifikation der Perzeptionskomponente zu unterstützen.

3.2 Untersuchung möglicher Bildquellen

Generell kommenmehrere Bildquellen für die Verifikation der Perzeption infrage.
Sie unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Durchsuchbarkeit, aber auch anhand ihres
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Realitätsgrades. Es werden drei grundsätzliche Datenquellen für die Entwicklung
von automatisierten Fahrsystemen unterschieden: die Bildsynthese mit Methoden
der Computergrafik, die Bildsynthese mit künstlichen neuronalen Netzen und die
Realdatenaufnahme.

Auf der einen Seite stehen die Simulation und Bildsynthese mit Methoden der
Computergrafik. In diesem Fall werden das Fahrzeug mit der Sensorik und die
Umgebung in einem Modell abgebildet und die Prozesse sowie die Messung mit
dem Kamerasensor simuliert [64]. Das erlaubt die freie Variation der generier-
ten Szenen. Hierdurch können bereits bei der Generation die Modellzustände als
Metadaten gespeichert werden, um eineDurchsuchbarkeit anhand der Datenanfor-
derungen zu ermöglichen. Oder eswerden denDatenanforderungen entsprechende
Bilder ad hoc erzeugt. Dona et al. [65] präsentieren in einem Überblick, welche
Möglichkeiten es für den Einsatz von Simulationen beim virtuellen Testen gibt.
Jedoch basieren die resultierenden Bilder bei der Simulation vollständig auf den
Modellen für die Umgebung und die Sensorik. Somit ist auch die Realitätstreue
abhängig von den zugrunde liegenden Modellen. Modelle stellen jedoch nur ein
vereinfachtes Abbild der Realität dar [66], weshalb sich die gerenderten Bilder
von real aufgenommenen Bildern unterscheiden.

Einen ähnlichen Ansatz verfolgt die Bildsynthese mit künstlichen neuronalen Net-
zen. Hier werden künstliche neuronale Netze mit real aufgenommenen Bildern
trainiert. Als Techniken kommen vorwiegend Transformer-Architekturen [67]
oder Generative Adversarial Networks [68] zum Einsatz. Diese künstlichen neu-
ronalen Netze sind anschließend in der Lage, Bilder zu generieren, die aussehen,
als würden sie aus der gleichen Grundgesamtheit stammen, wie die real aufge-
nommenen Bilder [69–71]. Zusätzlich zur Generierung existieren auchMethoden
zur Veränderung existierender Bilder mit künstlichen neuronalen Netzen [72–75].
Auch in diesemFall können Parameter, mit denen ein Bild generiert oder verändert
wird, gespeichert werden, um ein späteres Auffinden zu ermöglichen. Ebenfalls ist
eine gezielte Generierung oder Veränderung der Bilder entsprechend der Datenan-
forderungen umsetzbar. Es ist nicht notwendig, manuell ein explizites Modell der
Umgebung aufzubauen und auch die Notwendigkeit für ein Sensormodell entfällt.
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Abbildung 3.3: Vergleich von Datenquellen hinsichtlich ihrer Beziehung zur realen Umgebung

Sensoreffekte werden von künstlichen neuronalen Netzwerken implizit übernom-
men, da diese bereits in den Trainingsdaten enthalten sind. Allerdings entsteht
auch bei der Bildsynthese mit künstlichen neuronalen Netzen indirekt während
des Trainings mit den real aufgenommenen Bildern ein Modell der Umgebung.

Durch die Modellbildung existiert eine Lücke zwischen den real aufgenomme-
nen (A) und den synthetisch erzeugten Bildern (B, C) [76] (siehe Abbildung 3.3).
Dabei ist es unerheblich, ob das Modell, wie bei der Bildsynthese mit Methoden
der Computergrafik (C), händisch oder implizit, beim Training eines künstlichen
neuronalen Netzes (B), erzeugt wird. Ob diese Lücke für die Perzeption in allen
Fällen klein genug ist, um dennoch verlässliche Testergebnisse bei der Verifika-
tion zu erhalten, ist gegenwärtig bisher nicht gesichert. Im Folgenden wird daher
ausschließlich der Umgang mit real aufgenommenen Bildern betrachtet. Diese
haben im Vergleich zu den synthetisch erzeugten Bildern jedoch den Nachteil,
dass für sie nicht automatisch Annotationen existieren. Das Auffinden von real
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3.3 Stand der Wissenschaft und Technik bei der Bildsuche

aufgenommenen Bildern anhand der Datenanforderungen für Verifikationstests
ist daher noch eine offene Fragestellung, die mit den folgenden Ausführungen
geschlossen wird.

3.3 Stand der Wissenschaft und Technik bei
der Bildsuche

Die Bildsuche (engl. Image Retrieval) beschäftigt sich mit dem Auffinden von
bestimmten Bildern in Datensätzen [77]. Das Ziel ist es, einen Nutzer in die
Lage zu versetzen, Bilder aufzufinden, ohne dass er einen Datensatz manuell
durchsuchen muss. Die hierzu existierenden Methoden werden in der Literatur
verschiedenen Kategorien zugeordnet. Diese sind jedoch nicht immer trennscharf
definiert. Es lassen sich folgende Kategorien identifizieren [77–80]:

• textbasierte Methoden,

• kontextbasierte Methoden,

• inhaltsbasierte Methoden und

• hybride Methoden.

3.3.1 Textbasierte Methoden

Im einfachsten Fall existieren textuelle Annotationen zu den Bildern, anhand de-
rer ein Datensatz mit Methoden der klassischen Textsuche durchsucht wird [77].
Textuelle Annotationen in diesem Sinne sind von Menschen manuell verfasste
Bildbeschreibungen für jedes Bild eines Datensatzes. Es ist jedoch zur Automati-
sierung der Annotation möglich, auf Methoden zur automatischen Untertitelung
von Bildern zurückzugreifen [81, 82]. Die textbasierte Suche ist auf die Aspekte
eines Bildes beschränkt, welche bei der Annotation erfasst wurden. Iyer et al. [83]
nutzen textuelle Annotationen zur Suche mit einem Referenzbild. Der Nutzer gibt
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ein Referenzbild vor, für welches automatisiert eine textuelle Beschreibung ge-
neriert wird. Mit dieser Beschreibung suchen die Autoren anschließend in einer
Bilddatenbank nach ähnlichen textuellen Beschreibungen.

3.3.2 Kontextbasierte Methoden

Eine Alternative zur Suche nach textuellen Annotationen ist die Suche nach
Kontextdaten. Die Kontextdaten stammen dabei von zusätzlichen Sensoren, wie
Temperatursensoren, oder aus anderen Quellen, wie zum Beispiel geografische
Daten [PR7]. Im Vergleich zu den textuellen Annotationen werden Kontextda-
ten strukturiert abgelegt, um die Maschinenlesbarkeit zu gewährleisten. Naito et
al. [84] nutzen unter anderem die Geschwindigkeit, die geografische Position, den
Lenkwinkel und die Beschleunigungswerte des Aufnahmefahrzeugs zum Auffin-
den von aufgezeichneten Fahrzeugdaten. Ebenso reichern Klitzke et al. [85] Fahr-
zeugdatenmit Kontextdaten an, um diese anschließend zu durchsuchen. Sie setzen
dabei beispielsweise auf Wetterdaten, die Straßenklasse und die Anzahl der Fahr-
spuren. Die Relevanz von Kontextdaten bei Automotive-Bilddatensätzen wurde
von Heidecker et al. [86] untersucht. Hierzu verglichen sie die Leistungsfähigkeit
von künstlichen neuronalen Netzwerken für die Objektdetektion in Abhängigkeit
von Kontextdaten, wie zumBeispiel der Tageszeit, des Bewölkungsgrades und der
Beleuchtungssituation. Elspas et al. [87] kodieren Kontextdaten als Zeichenfolgen
und durchsuchen Fahrzeugdaten anschließend mit regulären Ausdrücken.

3.3.3 Inhaltsbasierte Methoden

Der Fokus der inhaltsbasierten Suchmethoden liegt auf den Bilddaten.

Definition 3.6 (Bilddaten) Bilddaten bezeichnen die rohen und uninterpre-
tierten Pixelwerte (vgl. Abschnitt 2.2) eines Bildes.

Die inhaltsbasierten Suchmethoden extrahieren aus den Bilddaten Merkmale.
Hierbei werden Merkmale auf niedriger und höherer Ebene unterschieden [77].
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3.3 Stand der Wissenschaft und Technik bei der Bildsuche

Die Merkmale niedriger Ebene beziehen sich auf Farben, Texturen, einfache For-
men und Ähnliches. Deselaers et al. [88] untersuchen unterschiedliche Merkmale
der niedrigeren Ebene für die Suche nach Bildern. Korn et al. [89] nutzen eine
Mustersuche, um in der medizinischen Anwendung ähnliche Tumoren zu fin-
den und diese dann mit Kontextdaten zu korrelieren. Dagegen erfassen höhere
Merkmale abstraktere semantische Konzepte [90]. Das Ziel dabei ist es, die se-
mantische Lücke zwischen einer textuellen Beschreibung und dem semantischen
Inhalt der Bilder zu schließen [91]. Inhaltliche Suchmethoden, die auf Merk-
malen höherer Ebene basieren, erlauben demnach die Bildsuche hinsichtlich der
Semantik, wohingegen der Fokus bei Merkmalen der niedrigeren Ebene auf dem
Erscheinungsbild liegt.

Eine spezielle Form der Inhaltsanalyse ist die Anomaliedetektion. Die Anoma-
liedetektion bezieht sich ebenfalls auf inhaltsbasierte Merkmale der niedrigeren
oder höheren Ebene. Anomaliedetektionen können demnach auch semantische
Inhalte erfassen. Hier wird jedoch nicht gezielt nach bestimmten Ausprägungen
gesucht, sondern es werden Ausreißer in einem Datensatz identifiziert [92, 93].
Zum Beispiel fokussiert sich Shoeb et al. [94] auf unbekannte Hindernisse auf
der Straße. Die Hindernisse werden als unbekannt erkannt und von einer panop-
tischen Segmentierung (vgl. Abschnitt 2.5) maskiert. Anschließend ist die Suche
nach Hindernissen mit natürlicher Sprache möglich. Der Fokus liegt dabei auf
Objekten, die Ausreißer im Datensatz darstellen. Zhang et al. [95] geben einen
Überblick überMethoden, die sich speziell auf das Finden von kritischen Situatio-
nen spezialisiert haben. Die Anomaliedetektion bzw. die Detektion von kritischen
Szenarien erlaubt keine gezielte, allgemeine Suche.

3.3.4 Hybride Methoden

Zusätzlich zu den vorgestellten Suchverfahren existieren auch hybride Ansätze,
die verschiedene der vorgestellten Methoden kombinieren. Neben der Suche im
Anschluss an das Aufzeichnen undAbspeichern der Bilder ist es auchmöglich, die
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Daten schon während der Fahrt durch einen Menschen annotieren zu lassen. Hier-
bei wird beispielsweise die aktuelle Wettersituation erfasst oder herausfordernde
Fahrsituationen werden in den Daten markiert.

3.3.5 Fokus: Generische semantische Suche

Die Analyse der bereits existierenden Methodenkategorien führt zu folgenden
Entscheidungen in Bezug auf das zu entwickelnde Datenmanagementsystem:

• Das Datenmanagementsystem muss, im Gegensatz zur Anomalieerken-
nung, eine gezielte Suche ermöglichen.

• Werden Bilder anhand von Bilddaten (inhaltsbasierte Methoden) durch-
sucht, ist es möglich, dass die Bilder, bei denen die Interpretation der
Bilddaten eine Herausforderung darstellt, nicht gefunden werden. Diese
herausfordernden Bilder sind jedoch von Interesse für die Entwicklung von
Fahrsystemen. Bei entsprechend verfügbarer Datengrundlage muss daher
die Suche unabhängig von Bilddaten durchgeführt werden.

• Bei Bildeigenschaften, bei denen eine Suche ohne die Einbeziehung von
Bilddaten nicht möglich ist, muss eine generische semantische Suche statt-
finden. Das entspricht einer inhaltsbasiertenMethode, welche höhereMerk-
male nutzt.

Basierend auf diesen Erkenntnissen erfolgt eine Untersuchung der Arbeiten, die
sich mit der generischen semantischen Suche beschäftigen. Die Methode von
Nguyen et al. [96] extrahiert für die Suche Objekte aus Bildern einer Daten-
bank. Die Suche erfolgt anhand eines Anfragebildes. Eine generische Suche ohne
entsprechendes Anfragebild ist nicht möglich. Dagegen bietet Merantix [97] ei-
ne kommerzielle Softwarelösung an, die die semantische Suche mit natürlicher
Sprache, basierend auf CLIP-Vektorrepräsentationen (vgl. Abschnitt 2.6), ermög-
licht. Die Suche bezieht sich dabei immer auf das gesamte Bild. Eine spezifi-
sche Suche nach Eigenschaften einzelner Objekte innerhalb eines Bildes ist nicht
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möglich. Hess et al. [98] übertragen die Suche mit CLIP-Vektorrepräsentationen
von Bildern auf Lidar-Punktwolken. Sai et al. [99] untersuchen die Erzeugung
von Kontextdaten im Bereich von automatisierten Fahrsystemen mittels CLIP-
Vektorrepräsentationen. Sie analysieren die Eignung explizit auch auf Datensät-
zen, die pro Bild nur ein einzelnes Objekt beinhalten. Stage et al. [100] nutzen die
CLIP-Vektorrepräsentationen zur Verkleinerung eines Bilddatensatzes, mit dem
Ziel, ähnliche Bilder zu löschen. Zhou et al. [101] verbessern die Detektionsper-
formance von CLIP durch das Hinzunehmen einiger gelabelter Beispieldaten. Für
diese Verbesserung benötigen sie annotierte Beispiele der zu suchendenKlasse. Li
et al. [102] und Luddecke et al. [103] segmentieren Bilder anhand einer textuellen
Eingabe. Für ein Eingabebild können mit natürlicher Sprache Objekte spezifiziert
werden, die in diesem Bild lokalisiert und segmentiert werden. Aufbauend auf
diesen Methoden lässt sich wahrscheinlich auch eine Suchfunktion für einen ge-
samten Datensatz auf Objektebene konstruieren. Das wäre auch mit BLIP-2 [104]
möglich. Bei BLIP-2 beantwortet ein Large Language Model textuell formulierte
Fragen, die zu einem Eingabebild gestellt werden. Allerdings müsste bei allen drei
Methoden für jede Suchanfrage ein künstliches neuronales Netz auf jedem Bild
des Datensatzes ausgeführt werden. Dieser Umstand wirkt sich negativ auf die
Skalierbarkeit und damit auf die interaktive Nutzung als Suchfunktion aus.

3.4 Ableitungen aus dem Stand der
Wissenschaft und Technik

Die Herausforderung bei der Suche nach real aufgenommenen Bildern ist die se-
mantische Lücke. Diese Lücke bezieht sich auf die semantisch beschränkte Aus-
drucksfähigkeit bei einer Suchanfrage. Einige Arbeiten verfolgen das Ziel, diese
Lücke zu schließen und es zu ermöglichen, eine Bilddatenbank auf semantischer
Ebene zu durchsuchen. Ein Beispiel ist die Suche nach Bildern mit verschneiter
Fahrbahn. Die klassischen Methoden benötigen hierzu jedoch zusätzliche Kon-
texte zu den Bildern. Im Beispiel wären das die zugehörigen Wetterdaten. Die
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Suche anhand von Kontextdaten hat den Vorteil, dass die Ergebnisse nachvoll-
ziehbar und unabhängig von Bilddaten sind. Wenn auf eine manuelle Annotation
der Daten verzichtet werden soll, ist eine Voraussetzung hierfür, dass Quellen
oder Methoden zur Erzeugung der Kontexte existieren. Außerdem sind initiale
Kontexte notwendig, um die Kontextdaten abzufragen und zu berechnen. Im Bei-
spiel der verschneiten Fahrbahn sind das etwa die Position des Fahrzeugs und
die Uhrzeit der Aufnahme. Das bedeutet, dass bereits bei der Datenaufnahme ein
initialer Satz an Kontexten aufgezeichnet werden muss. Dabei bietet es sich an,
sich auf Kontextdaten zu beschränken, die üblicherweise ohnehin im Fahrzeug
zur Verfügung stehen. Beispiele hierfür sind Informationen über die Uhrzeit, die
Fahrzeugposition oder die Fahrtrichtung [7].

Neuere Verfahren bieten die Möglichkeit, die semantische Lücke bei der Suche
ohne externe Datenquellen zu schließen. Dabei kommen künstliche neurona-
le Netze zum Einsatz. Diese erkennen dann zum Beispiel den Schnee auf der
Fahrbahn direkt in den Bilddaten. Entscheidend ist dabei, dass diese Methoden
ohne händische Annotationen und weitere Kontexte auskommen. Außerdem ist
die Flexibilität bei der Suche auf semantischer Ebene ein Vorteil. Allerdings ist
die Nachvollziehbarkeit des Zustandekommens der Ergebnisse bei der Suche mit
künstlichen neuronalen Netzen eingeschränkt.

Eine Forschungslücke, der sich im Folgenden gewidmet wird, ist die semantische
Suche nach Bildern mit natürlicher Sprache auf Objektebene für die Entwicklung
von automatisierten Fahrsystemen.Mit Objekten sind an dieser Stelle nicht nur die
Objekte aus Pegasus-Ebene 4 [16] (vgl. Unterabschnitt 2.1.3) gemeint, sondern
auch die Beschaffenheit der Objekte in den Pegasus-Ebenen 1 bis 3.

Im aktuellen Stand der Technik undWissenschaft werden bisher nur eingeschränkt
Methoden für die Suche auf verschiedenen Pegasus-Ebenen kombiniert. Die im
Weiteren vorgeschlagene Kombination von Suchmethoden führt zum Schließen
der semantischen Lücke auf mehreren Pegasus-Ebenen. Das ermöglicht eine
durchgängige Nutzbarkeit der kombinierten Methoden im Rahmen der Entwick-
lung von automatisierten Fahrsystemen.
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Tabelle 3.1: Übersicht über verwandte Arbeiten und ihre Eigenschaften; Für Arbeiten aus dem
Automotive-Kontext ist die Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen [16] angegeben (vgl.
Unterabschnitt 2.1.3)
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Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen ❍ ❍ ❍ ❍ Nicht Automotive

Interaktive Nutzbarkeit hinsichtlich Laufzeit ✔ ✔ ✔ ✔ ✔ ✔ ✘ ✘ ✘

Keine manuelle Annotation notwendig ✔ ✔ ❍ ✔ ✔ ✔ ✔ ✔ ✔

Keine initialen Kontexte notwendig ✘ ✘ ✘ ✔ ✔ ✔ ✔ ✔ ✔

Unabhängig von Bilddaten ✔ ✔ ✔ ✘ ✘ ✘ ✘ ✘ ✘

Suche mit natürlicher Sprache ✘ ✘ ✘ ✔ ✘ ✘ ✔ ✔ ✔

Legende: ✔ gegeben, ❍ eingeschränkt, ✘ nicht gegeben

In den Fällen, in denen es ohne händische Annotationen möglich ist, wird im
folgenden Konzept die Suche mit klassischen Methoden, basierend auf Kontexten
und daher ohne Einbeziehung von Bilddaten, durchgeführt. Ist das nicht mög-
lich, wird die semantische Lücke bei der Suche mittels künstlicher neuronaler
Netze geschlossen. Zur Gewährleistung maximaler Ausdrucksstärke hinsichtlich
der Semantik unterstützt das Datenmanagementsystem die Suche mit natürlicher
Sprache. Hierdurch werden auch nur aufwendig parametrierbare Bildeigenschaf-
ten flexibel auffindbar.

Die interaktive Nutzbarkeit des Datenmanagementsystems während der Entwick-
lung von automatisierten Fahrsystemen ist ein zentrales Merkmal des Konzepts.
Dadurch wird dem iterativen Charakter des Entwicklungsprozesses Rechnung ge-
tragen. Bei der Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik hat sich gezeigt,
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dass nicht alle Verfahren Laufzeiten für eine interaktive Nutzung gewährleisten
(siehe Tabelle 3.1). Daher werden diese Ansätze nicht weiterverfolgt und die
Ausführung von künstlichen neuronalen Netzen auf jedem Bild des Datensatzes
erfolgt nur während vorbereitender Schritte für die Suche.

3.4.1 Anforderungen an ein Datenmanagementsystem

Für die sinnvolle, entwicklungsbegleitende Verwendung des Datenmanagement-
systems muss dieses entsprechenden Anforderungen genügen. Diese Anforde-
rungen ergeben sich aus der Analyse des gegenwärtigen Stands der Technik und
Wissenschaft (siehe Tabelle 3.1) und aus der Betrachtung des aktuellen Vorgehens
bei der Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen.

Anforderung A1 Real aufgenommene Bilder müssen semantisch auf den Pega-
sus-Ebenen [17] durchsuchbar sein.

Anforderung A2 DasDatenmanagementsystemmuss sich hinsichtlich der Lauf-
zeiten interaktiv in den Entwicklungsprozess einfügen.

Anforderung A3 Das Datenmanagementsystem muss ohne manuelle Annotati-
on der Daten funktionieren.

Anforderung A4 Als initiale Kontexte dürfen nur automatisch aufgezeichnete
Informationen (Zeitstempel, Fahrzeugposition und Fahrtrichtung) verwen-
det werden.

Anforderung A5 Es sollen Suchmethoden verwendet werden, die unabhängig
von Bilddaten funktionieren.
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4 Konzept und Entwurf des
semantisch durchsuchbaren
Datenmanagementsystems
Damast

Die identifizierten Anforderungen (vgl. Unterabschnitt 3.4.1) legen die Rahmen-
bedingungen für den Aufbau und die Funktionsweise des im Folgenden neu ent-
wickelten, semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems (Damast) fest.
Das System ist zweigeteilt (siehe Abbildung 4.1): Im ersten Teil 1 durchlaufen
die Daten einenAnreicherungsprozess. In diesem Prozess werden die Daten in Da-
mast hinzugefügt und um zusätzliche Informationen ergänzt. Nach dieser initialen
Vorverarbeitung sind sie über Damast auffindbar. Der zweite Teil 2 von Damast
besteht aus den Methoden zum Durchsuchen der angereicherten Informationen.

4.1 Anreicherungsprozess

Die Anreicherung 1 der Daten (siehe Abbildung 4.2) ist der erste Teil von
Damast. Bei diesem Prozess handelt es sich um einen Vorverarbeitungsschritt.
Alle Daten, die mit Damast auffindbar sein sollen, werden hier verarbeitet. Der
Anreicherungsprozess verarbeitet jedes Datum nur einmal. Neu hinzugekommene
Daten durchlaufen die Anreicherung und werden dem System hinzugefügt, ohne
dass die bereits prozessierten Daten erneut bearbeitet werden müssen.
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Abbildung 4.1: Übersicht über den Ablauf von Damast eingebettet in die Entwicklung einer Perzep-
tion
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Abbildung 4.2: Ablaufdiagramm des Anreicherungsprozesses 1 von Damast
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4.1 Anreicherungsprozess

Der Anreicherungsprozess beginnt mit den in der Realaufnahme aufgezeichneten
Daten. Diese Rohdaten werden als Datenpunkte (vgl. Unterabschnitt 4.1.2) mo-
delliert. Das System erweitert die Datenpunkte anschließend um Kontextdaten.

4.1.1 Ausgangsbasis: Realdatenaufnahme

Die im Folgenden betrachteten Realdaten entstehen durch Sensoraufzeichnungen
während realer Fahrten. Diese Aufnahmefahrten sind Erprobungsfahrten während
der Fahrzeugentwicklung oder Fahrten von Kunden, deren Daten aus dem Feld
zurück in die Entwicklung übertragen werden. Abzugrenzen ist die reale Aufnah-
mefahrt von der synthetischen Bildgeneration mittels Simulation [64] oder der
Veränderung existierender Datensätze mittels neuronaler Netze [PR1, 105]. Bei
diesen Verfahren existiert ein Modell, welches als Grundlage für die Bildgene-
ration genutzt wird (siehe Abbildung 3.3). Eine einfachere Durchsuchbarkeit ist
in diesem Fall bereits durch dieses Modellwissen realisierbar. Auch wenn es im
Weiteren nicht explizit betrachtet wird, ist es dennoch möglich, das hier vorge-
stellte Konzept auch auf synthetisch erzeugte Bilder anzuwenden. Das gilt für die
klassischen Kontexte jedoch nur unter der Voraussetzung, dass die synthetischen
Daten über realistische initiale Kontexte verfügen (vgl. „initiale Kontexte“ unten
in diesem Abschnitt).

Die Realdaten können aus unterschiedlichen Quellen stammen, es ist für Damast
unerheblich, von welchem Fahrzeug die Daten aufgezeichnet wurden. Es muss
auch nicht unterschieden werden, ob es sich um Daten aus Erprobungsfahrten mit
alten Softwareständen handelt. All diese Daten, aus unterschiedlichen Quellen,
werden in einem gemeinsamen Datenmanagementsystem verwaltet. Die Informa-
tionen über die Aufnahmeumstände sind dabei ein zusätzliches Kontextdatum.
Im Folgenden werden Informationen, die sich auf eine gesamte Aufnahme be-
ziehen, unter dem Begriff Metadaten zusammengefasst. Metadaten können neben
Hinweisen auf die Aufnahmequelle auch weitere Informationen wie zum Bei-
spiel Versionsstände enthalten. Der genaue Inhalt der Metadaten sollte auf das zu
entwickelnde automatisierte Fahrsystem abgestimmt werden.
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Die Aufzeichnung der Daten geschieht mit unterschiedlichen Sensoren. Neben
Kameras kommen zum Beispiel auch Radare, Lidare und Ultraschallsensorik
bei Datenaufzeichnungen zum Einsatz. Diese zusätzlichen Sensordaten sind zur
Anwendung des Konzepts nicht notwendig. Jedoch ist zumindest teilweise ei-
ne Übertragung der diskutierten Methoden für die Durchsuchbarkeit auf andere
Sensormodalitäten denkbar, solange für jeden aufnehmenden Sensor die Einbau-
position im Fahrzeug erfasst wird. Der Fokus liegt allerdings auf Bildern, sodass
eine weitere Beurteilung der Durchsuchbarkeit der zusätzlichen Sensormodalitä-
ten nicht erfolgt.

Entscheidend für die Anwendbarkeit des Konzepts ist das Vorhandensein eines
initialen Satzes von Kontextdaten. Diese umfassen:

• Aufnahmezeitpunkt (Zeitstempel),

• Aufnahmeort (geografische Koordinaten: Längen- und Breitengrad) und

• Fahrtrichtung (Himmelsrichtung in Grad).

Im einfachsten Fall werden diese Informationen von der Fahrzeugsensorik aufge-
zeichnet. Ist einMitschneiden der Fahrzeugdaten nicht möglich, werden die Daten
über zusätzliche, externe Sensorik, wie einen Sensor für ein globales Navigati-
onssatellitensystem und eine inertiale Messeinheit, erfasst. Diese Informationen
werden im Folgenden dieses Konzeptes als initiale Kontexte vorausgesetzt. Daten
ohne vollständigen Satz von initialen Kontexten werden dennoch weiterverarbei-
tet. Schritte, in denen ein Metadatum notwendig ist, welches nicht vorhanden ist,
werden für diese Daten übersprungen. Die Konsequenz für diese Daten ist dann,
dass diese hinsichtlich dieser angereicherten Kontexte nicht auffindbar sind. Die
Durchsuchbarkeit bezüglich der weiteren Kontexte bleibt davon unberührt.

Alle nach der Realdatenaufnahme zur Verfügung stehenden Daten werden als
Klassenmodelliert (siehe Abbildung 4.3). Die Daten stehen anfangs nicht explizit,
sondern nur indirekt über die Zeitstempel in Zusammenhang zueinander. Die
Metadaten beziehen sich immer auf einen ganzen Satz an aufgenommenen Daten.
Explizite Zusammenhänge werden im nächsten Schritt modelliert und erzeugt.
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4.1 Anreicherungsprozess

Initialer Kontext

+ Zeitstempel: int

+ Breitengrad: float

+ Längengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

Lidar

+ Zeitstempel: int

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Bild

+ Zeitstempel: int

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Radar

+ Zeitstempel: int

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Metadaten

+ Datenquelle: str

Abbildung 4.3: Klassendiagramme aller nach der Realdatenaufnahme zur Verfügung stehenden Da-
ten; noch ohne explizite Verknüpfungen im Vergleich zur weiteren Verknüpfung über
den Datenpunkt (vgl. Abbildung 4.4)

4.1.2 Grundbaustein: Datenpunkt

Die Daten werden für die weitere Verarbeitung als Datenpunkte modelliert (siehe
Abbildung 4.4). Grundlage für diesen Verarbeitungsschritt sind die Zeitstempel
der Daten. Das System synchronisiert die Daten anhand des Zeitstempels. Diese
Synchronisation erfolgt für jede Einzelaufnahme separat. Hierzu werden die Zeit-
stempel der Bilder einer Kamera als Referenz verwendet. Der Nutzer kann die Re-
ferenzkamera frei wählen und speichert dieWahl zur späterenNachvollziehbarkeit
in den Metadaten. Jeder Zeitstempel der Referenzkamera ist der Ausgangspunkt
für die Konstruktion eines Datenpunktes. Im nächsten Schritt ordnet das System
die Daten der restlichen Sensoren den entsprechenden Datenpunkten zu, indem
es für jedes Metadatum den jeweils zeitlich nächstgelegenen Datenpunkt wählt.
Die Metadaten werden entsprechend der zugehörigen Aufnahmequelle assoziiert.
Beim Synchronisieren ist darauf zu achten, dass die akzeptablen Zeitdifferenzen
von dem zu entwickelnden, automatisierten Fahrsystem abhängig sind. Nach dem
Auffinden der Daten mit Damast stehen jedoch wieder die Rohdaten mit ihrer
ursprünglichen Messfrequenz zur Entwicklung zur Verfügung.
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1

1..*

1..*
1

Datenpunkt

+ Zeitstempel: int

+ Breitengrad: float

+ Längengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

Metadaten

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

Bild

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Lidar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Radar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

1
1

0..* 0..*

Abbildung 4.4: Der Datenpunkt ist das zentrale Element von Damast. Mit ihm sind die Sensordaten,
Metadaten und im Folgenden auch mittelbar die Kontexte assoziiert.

Datenpunkt: Der Datenpunkt ist das zentrale Element von Damast. Ein Da-
tenpunkt beinhaltet die initialen Kontextdaten (Aufnahmezeitpunkt, Auf-
nahmeort und Fahrtrichtung) und den Zeitstempel, mit welchem die Daten
synchronisiert wurden.

Bild: Der Fokus von Damast liegt auf Bildern. Jeder Datenpunkt ist mit mindes-
tens einemBild assoziiert, von welchem auch der Zeitstempel übernommen
wird. Der Speicherort der Bilder muss nicht verändert werden, sondern es
wird in Damast auf den Speicherpfad der Bilder verwiesen. Neben der Ein-
bauposition des Kamerasensors können weitere Informationen, wie zum
Beispiel die Hard- bzw. Software-Version, an dieser Stelle abgelegt werden.

Lidar, Radar: Diese Klassen sind größtenteils identisch mit der Klasse der Bil-
der. Sie stehen stellvertretend für weitere Sensormodalitäten.Weitere Daten
aus anderen Sensoren können auf die gleiche Weise in der Modellierung
abgebildet werden. Auch hier werden zusätzliche Informationen wie die
Einbauposition des Sensors gespeichert.

Metadaten: UnterMetadaten fallen alle Informationen, die sich auf eine gesam-
te Aufnahme aus einer Quelle beziehen. Daher ist es möglich, ein Metada-
tum auch mehreren Datenpunkten zuzuordnen. Ein Beispiel für ein Meta-
datum ist die Fahrzeugklasse des aufzeichnenden Fahrzeugs. Diese Daten
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4.1 Anreicherungsprozess

müssen manuell eingepflegt werden und ihre Zusammensetzung orientiert
sich an der Relevanz für das zu entwickelnde, automatisierte Fahrsystem.

Der Datenpunkt und seine assoziierten Klassen sind die Grundlage für die wei-
tere Verarbeitung in Damast. Aufbauend auf dieser Vorverarbeitung erfolgt die
Anreicherung mit Kontexten. Hierzu speichert das System die Daten anhand ihrer
Modellierung in einer relationalen Datenbank (vgl. Unterabschnitt 2.6.1). Eine
relationale Datenbank gibt durch ihr festes Datenbankschema eine Struktur vor,
bietet Konsistenzgarantien und erlaubt die Kombination mehrerer Abfragen.

4.1.3 Allgemeines zur Kontextanreicherung

Die Durchsuchbarkeit ist mit den Informationen eines Datenpunkts und seiner
assoziierten Klassen an dieser Stelle noch eingeschränkt. Kontexte (vgl. Ab-
schnitt 2.3) bieten weiterführende Informationen und verbessern die Durchsuch-
barkeit hinsichtlich zusätzlicher Aspekte. Ausgehend von den Informationen, die
in einem Datenpunkt gespeichert sind, gewinnt das System die Kontexte aus
externen Quellen oder durch die Untersuchung der zugehörigen Bilder. Die resul-
tierenden Kontextinformationen werden anschließend mit den bereits in Damast
gespeicherten Daten assoziiert.

Die Berechnung der hier vorgestellten Kontexte erfolgt für jeden Datenpunkt un-
abhängig (siehe Abbildung 4.2). Das erlaubt die Parallelisierung der Berechnung
hinsichtlich der Datenpunkte. Zusätzlich können Kontexte, die nicht aufeinander
aufbauen, parallel berechnet werden. Auf diese Weise wird dem Berechnungs-
aufwand für den Anreicherungsprozess bei steigender Größe des Datensatzes
begegnet.

Im Folgenden wird zwischen klassischen Kontexten und Kontexten, die auf Vek-
torrepräsentationen von Bildern basieren, unterschieden (siehe Tabelle 4.1). Diese
Kontexttypen unterscheiden sich anhand der Methoden, mit denen sie durchsucht
werden können. Klassische Kontexte werden als Sammlung von Booleans, Ganz-
zahlen, Gleitkommazahlen oder Zeichenfolgen in einer Datenbank gespeichert.
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4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

Tabelle 4.1: Kontexttypen und ihre Unterteilung in klassische Kontexte und Kontexte basierend auf
Vektorrepräsentationen

Unterscheidungsmerkmale
von Kontexten

Klassischer
Kontext

Kontext
basierend auf

Vektorrepräsen-
tationen

Methoden zum
Durchsuchen Methoden relationaler Datenbanken x

Ähnlichkeitssuche in Vektorräumen x

Ursprung Initiale Kontexte x

Extraktion aus Bilddaten x x

Datentypen Booleans, Ganzzahlen, Gleitkommazahlen
und Zeichenfolgen

x

Vektoren x

Die Suche nach diesen Kontexten erfolgt daher mit den Methoden relationaler
Datenbanken (vgl. Unterabschnitt 2.6.1). Im Gegensatz dazu erfolgt die Suche
bei Kontexten, die auf Vektorrepräsentationen von Bildern basieren, mit einer
Ähnlichkeitssuche in Vektorräumen. Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal der
Kontexte ist die Quelle, aus der die Informationen stammen. Es werden Kontexte
betrachtet, die als Ausgangspunkt die initialen Kontexte nutzen, und Kontexte,
die aus den Bilddaten extrahiert werden.

4.2 Anreicherung mit klassischen Kontexten

Den Ausgangspunkt für klassische Kontexte bilden die initialen Kontextdaten
(Aufnahmezeitpunkt, Aufnahmeort und Fahrtrichtung). Auf deren Grundlage er-
mittelt Damast ergänzende Informationen aus externen Datenbanken oder berech-
net diesemithilfe vonModellen. Ein klassischer Kontext bezieht sich immer direkt
auf ein einzelnes Bild und die Ausrichtung der entsprechenden Kamera und ist da-
her nur mittelbar mit einem Datenpunkt assoziiert (siehe Abbildung 4.5). Für die
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1

1..*

1..*
1

Datenpunkt

+ Zeitstempel: int

+ Breitengrad: float

+ Längengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

Metadaten

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

Bild

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Lidar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Radar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

1
1

0..* 0..*

Klassischer Kontext

1

0..*
Der Kontext ist mittelbar über
das entsprechende Bild mit
dem Datenbunkt assoziiert.

Abbildung 4.5: Klassische Kontexte werden mit dem entsprechenden Bild assoziiert. (Erweiterung
von Abbildung 4.4)

Berechnung eines klassischen Kontextes ist die Ausrichtung der Kamera und da-
mit der Bildausschnitt entscheidend. Ohne Beschränkung der Allgemeinheit wird
im Folgenden von einer Kamera ausgegangen, deren Ausrichtung hinsichtlich der
Horizontalachse mit der Fahrtrichtung identisch ist. Für Kameras, die nicht in
Fahrtrichtung montiert sind, gilt das Folgende nach einer Rotation entsprechend
der Einbauposition relativ zur Fahrtrichtung analog.

InÜbereinstimmungmitAnforderungA1 (sieheUnterabschnitt 3.4.1) sind die fol-
genden klassischen Kontexte so gewählt, dass sie möglichst viele Pegasus-Ebenen
abdecken.DieAuswahl erhebt dabei keinenAnspruch aufVollständigkeit.Weitere
Kontexte können zu einer höheren Genauigkeit bei der Suche oder einer größeren
Abdeckung der Pegasus-Ebenen (vgl. Unterabschnitt 2.1.3) führen. Analog zu
dem hier vorgestellten Prozess zur Integration der klassischen Kontexte kann für
weitere klassische Kontexte vorgegangen werden. Beispielhaft werden hier der
Sonnenstand und geografische Daten als klassische Kontexte vorgestellt, da diese
die Pegasus-Ebenen vielfältig abdecken.

4.2.1 Kontext: Sonnenstand

Als Beispiel für einen ersten klassischenKontext wird der Sonnenstand betrachtet.
Der Sonnenstand hat einen entscheidenden Einfluss auf die Belichtung der im
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Optische Achse

Sonnenposition

∆φ

∆Ω

Abbildung 4.6: Sonnenposition relativ zur optischen Achse der aufzeichnenden Kameramit relativem
Höhenwinkel ∆Ω und relativem Azimut ∆φ (nach [PR3])

Freien aufgenommenen Bilder im Automotive-Umfeld.1 Der Stand der Sonne
beeinflusst nicht nur die Ausleuchtung und den Schattenwurf, sondern er kann
auch zu optischen Abbildungsfehlern in der Kamera führen.

Die Berechnung des Sonnenstandes basiert auf der geografischen Position und
dem Aufnahmezeitpunkt. Letztlich entscheidend für die Lichtverhältnisse ist
der Sonnenstand relativ zur aufnehmenden Kamera. Im Folgenden wird mit
∆Ω ∈ [−90◦, 90◦) der relative Höhenwinkel und mit ∆φ ∈ [−180◦, 180◦)

der relative Azimut zur optischen Achse der aufzeichnenden Kamera bezeichnet
(siehe Abbildung 4.6). Zur Berechnung des relativen Sonnenstandes ist zusätzlich
auch noch die Information über die Fahrtrichtung α ∈ [0◦, 360◦) notwendig.

Eine durch die Einbauposition oder Steigungen bedingte Rotation β der Kamera
um die Querachse des Fahrzeugs wird im Folgenden nicht im Detail betrachtet.
Jedoch führt eine Addition der Rotation zumEndergebnis zu einer entsprechenden

1 Der Kontext Sonnenstand ist veröffentlicht in [PR3].

54



4.2 Anreicherung mit klassischen Kontexten

Korrektur ∆Ω′ = ∆Ω + β, solange der resultierende relative Höhenwinkel ∆Ω′

im Bereich von −90◦ und 90◦ liegt.

Der Sonnenstand wird im Horizontsystem angegeben, das von einem Beobachter
auf der Erdoberfläche ausgeht. Die Position der Sonne wird in diesem System über
den Höhenwinkel Ω ∈ [−90◦, 90◦) und den Azimut φ ∈ [0◦, 360◦) angegeben.
Eine entsprechendeBerechnungsvorschriftwird zumBeispiel vonReda et al. [106]
vorgeschlagen. Der relative Azimut ergibt sich anschließend wie folgt:

∆φ = ((φ− α+ 180◦) mod 360◦)− 180◦. (4.1)

4.2.2 Kontext: Geografische Daten

In Karten (vgl. Unterabschnitt 2.3.1) sind Objekte verzeichnet, die in Kamera-
bildern sichtbar sein können und die sich potenziell auf die Leistungsfähigkeit
von automatisierten Fahrsystemen auswirken.2 Ein Beispiel hierfür sind Brücken,
die durch ihren Schattenwurf zu einem hohen Dynamikumfang im Bild führen
und dadurch eine Über- bzw. Unterbelichtung von Bildern begünstigen. Weitere
Beispiele sind Verkehrsspiegel, Zebrastreifen, Ampeln, Windräder und Fahrrad-
wege. Das Ziel dieser Kontextanreicherung ist es, die Datenpunkte hinsichtlich
der Sichtbarkeit von Karten-Objekten durchsuchbar zu machen.

Die Sichtbarkeit eines Objekts im Kamerabild hängt vom Aufnahmeort, der
Fahrtrichtung und dem Öffnungswinkel der Kamera ab. Die Kartendaten um-
fassen in diesem Fall die geografische Position des Objekts zusammen mit der
Bezeichnung desObjekttyps. Für ausgedehnteObjekte,wieBrücken, sindmehrere
geografische Punkte durch Kanten zu einem Objekt verbunden. Die Kartendaten
müssen für den jeweiligen Aufnahmezeitpunkt des Bildes vorliegen.

Für die Bestimmung der Sichtbarkeit eines Objekttyps im Kamerabild extrahiert
das System zunächst alle Objekte dieses Typs in der Umgebung des Fahrzeugs

2 Der Kontext geografische Daten ist veröffentlicht in [PR3].
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Radius

Öffnungswinkel

Fahrzeugposition
und Fahrtrichtung

Ampeln

Zugehöriges Bild

Abbildung 4.7: Schematische Darstellung der Kontextbestimmung für die Sichtbarkeit von geografi-
schen Objekten am Beispiel von Ampeln aus OpenStreetMap-Kartendaten [107] mit
dem zugehörigen Bild aus dem A2D2-Datensatz [9] (nach [PR8])

aus den Kartendaten. Der Radius, in dem die Objekte extrahiert werden, hängt
vom Objekttyp ab und muss manuell als Parameter vom Nutzer festgelegt werden.
Windräder sind beispielsweise aufgrund ihrer Größe und Höhe aus größerer Ent-
fernung sichtbar als ein Zebrastreifen. Ein größerer Radius erhöht die Anzahl der
falsch-positiven und ein zu kleiner Radius erhöht die Anzahl der falsch-negativen
Ergebnisse.

Nach der Extraktion der Objekte des entsprechenden Typs aus den Kartendaten
prüft das System, ob mindestens eines der Objekte im Sichtfeld der Kamera liegt.
Mithilfe der Fahrzeugposition, der Fahrtrichtung, dem horizontalen Öffnungs-
winkel der Kamera und dem zuvor festgelegten Radius wird ein Kreissegment
definiert (siehe Abbildung 4.7). Fällt mindestens eines der Objekte in dieses
Kreissegment, so wird die Sichtbarkeit des Objekttyps im Kamerabild angenom-
men.

Zusammen mit der Objektklasse wird gespeichert, welcher Radius und welcher
Öffnungswinkel vom Nutzer gewählt wurden. Ein Beispiel ist die Suche nach
Ampeln in einem Radius von 30m und einem Öffnungswinkel von 30◦ vor der
Kamera.Diemit derMethode ermittelte Sichtbarkeitwird alsBoolean gespeichert.
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4.2.3 Klassische Kontexte in Damast

Jeder klassische Kontext wird als eigenes Objekt in Damast abgebildet. Klassische
Kontexte sind immer direktmit einemBild assoziiert (sieheAbbildung 4.8). Dabei
können auch mehrere Kontexte des gleichen Kontexttyps einem Bild zugeordnet
sein. Das ist beispielsweise bei Karten-Objekten von unterschiedlichem Typ der
Fall.

Hier wurde eine exemplarische Auswahl von klassischen Kontexten vorgestellt.
Analog können andere Kontexte mit einem Datenpunkt verknüpft und in Damast
abgebildet werden. Infrage kommen alle Informationen, die sich ausgehend von
den initialen Kontexten bestimmen lassen. Weitere klassische Kontexte können
zum Beispiel die folgenden sein:

• Wetterdaten,

• Verkehrs- und Stau-Informationen,

• infrastrukturelle Daten (z. B. Ampelschaltungen),

• und Höheninformationen.

Diese Informationenwerden, wie die bereits vorgestellten klassischenKontexte, in
Damast mit den restlichen Daten assoziiert und gespeichert (vgl. Abbildung 4.5).

4.3 Anreicherung mit Kontexten basierend auf
Vektorrepräsentationen

Bei den klassischen Kontexten legt der Nutzer im Vorhinein durch die Wahl der
Anreicherungsmethoden und der Parameter fest, nach welchen Bildeigenschaften
eine Suche möglich sein wird. So können zum Beispiel nur die Karten-Objekte
gefunden werden, die in der Anreicherung betrachtet wurden. Eine Suche nach
beliebigen Bildeigenschaften ist mit klassischen Kontexten nicht umsetzbar. Eine
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Abbildung 4.8: Datenpunkt angereichert mit den klassischen Kontexten Sonnenstand und Karten-
Objekt (Erweiterung von Abbildung 4.4)

generische Suche wird jedochmit den Kontexten, welche auf Vektorrepräsentatio-
nen (vgl. Abschnitt 2.6) basieren, möglich.3 Mit dieser Methode kann semantisch
nach beliebigen Bildeigenschaften gesucht werden, ohne dass eine explizite An-
reicherung notwendig ist.

Hierfür überführt der CLIP-Encoder EBild die Bilder {Ii,Gesamtbild}ni=1 des Da-
tensatzes in Vektorrepräsentationen (vgl. Abschnitt 2.6). Diese Repräsentationen
werden anschließend genutzt, um die Bilder in Damast zu durchsuchen. Dieser
Vorverarbeitungsschritt ist für jedes Bild nur einmal während der Anreicherung
notwendig.

3 Das folgende Vorgehen ist veröffentlicht in [PR4].
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(a) Gesamtbild (b) Isoliertes Fahrzeug

Abbildung 4.9: Im Gesamtbild ist die Stretchlimousine nur ein Fahrzeug unter mehreren. Wird das
Fahrzeug isoliert, schlagen sich die Objekteigenschaften deutlicher in der Vektorre-
präsentation nieder. (Bildquelle: [12])

4.3.1 Berechnung der Vektorrepräsentationen

Zunächst wird die Vektorrepräsentation jedes Bildes berechnet:

EBild(Ii,Gesamtbild) = e⃗i,Gesamtbild. (4.2)

Dadurch wird die semantische Suche nach Eigenschaften, die das gesamte Bild
umfassen, ermöglicht. Ein Beispiel für eine solche Eigenschaft ist die Überbelich-
tung eines Bildes.

Nun soll die semantische Durchsuchbarkeit am Ende nicht nur auf Gesamtbilde-
bene möglich sein. Nimmt ein Aspekt des Bildes, wie eine Überbelichtung oder
ein Objekt, nur einen Ausschnitt des Bildes ein und ist im Gesamtbild nicht domi-
nant, so ist davon auszugehen, dass dieser Teil durch den Vektor nur unzureichend
repräsentiert und folglich nicht aufzufinden ist. Beispielsweise ist es möglich, dass
die Suche nach einer Stretchlimousine fehlschlägt, da sie auf einem Bild nur ein
Fahrzeug unter mehreren ist (siehe Abbildung 4.9). Im Bereich der Bildsuche
wird dieses Problem, bei dem nur ein Teil des Bildes von Interesse ist und der
Rest ignoriert werden soll, als Distraction Challenge bezeichnet [108]. Die Iso-
lation des Fahrzeugs aus dem Gesamtbild sorgt in diesem Fall dafür, dass die
Objekteigenschaften für den CLIP-Encoder erfassbar werden. Daher berechnet

59



4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

Panoptische
Segmentierung CLIP

Datenbank

Bilder

Objektklassen +
Objektmasken

Objekte
ausschneiden

Ausgeschnittene
Objekte

Abbildung 4.10: Übersicht über die Anreicherung mit Vektorrepräsentationen auf Gesamtbild- und
Objektebene

das System bei der Suche nach Objekteigenschaften die Vektorrepräsentationen
auf Objektebene (siehe Abbildung 4.10).4

Hierzu wird ein Bild zunächst in seine Bestandteile aufgeteilt. Diese Zerlegung er-
folgt durch eine panoptische Segmentierung fpanoptic [109] (vgl. Abschnitt 2.5), die
das Bild Ii,Gesamtbild hinsichtlich der Objektklassen und Objektinstanzen zerlegt:

fpanoptic(Ii,Gesamtbild) = (o⃗i,1, . . . , o⃗i,n(i)). (4.3)

Dabei steht n(i) für die Anzahl der detektierten Objekte im Bild. Die resultie-
renden Objekte o⃗i,j = (Ii,j , ci,j) bestehen aus dem Bildausschnitt des Objekts
Ii,j und der zugehörigen von der panoptischen Segmentierung prädizierten Ob-
jektklasse ci,j ∈ C. Der Bildausschnitt wird erzeugt, indem die Maske der pan-
optischen Segmentierung genutzt wird, um den nicht zum Objekt gehörenden
Hintergrund zu schwärzen und das Objekt an dem die Objektmaske einschließen-
den Begrenzungsrechteck auszuschneiden (siehe Abbildung 4.11). C beschreibt
die Menge aller von der panoptischen Segmentierung prädizierbaren Objektklas-
sen.

4 Das folgende Vorgehen ist veröffentlicht in [PR5].
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(a) Ausgangsbild mit einschließendem Begrenzungs-
rechteck des entsprechenden Objekts

(b) Panoptische Segmentierung überlagert mit dem
Ausgangsbild

(c) Ausgeschnittenes Objekt
mit geschwärztem Hin-
tergrund

Abbildung 4.11: Beispiel für das Ausschneiden eines Objekts mittels panoptischer Segmentierung
(Bildquelle: [9])

Für das Gesamtbild Ii,Gesamtbild und für jeden Bildausschnitt Ii,j werden anschlie-
ßend die Vektorrepräsentationen berechnet:

EBild(Ii,Gesamtbild) = e⃗i,Gesamtbild, (4.4)
EBild(Ii,j) = e⃗i,j . (4.5)

Zu jedem Bild existiert nach der Verarbeitung neben der Vektorrepräsentation des
Gesamtbildes auch eine Vektorrepräsentation jedes erkannten Objekts im Bild
inklusive der entsprechenden Objektklasse (siehe Tabelle 4.2).

Zusätzlich zu den Vektorrepräsentationen werden auch die einschließenden Be-
grenzungsrechtecke der Objekte gespeichert. Diese Information ermöglicht zu-
sätzlich die Suche nach dem Vorhandensein, der Größe und der Position von
Objekten.

61



4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

Tabelle 4.2: Beispiel für die Daten, die bei der Anreicherung mit Vektorrepräsentationen auf Objek-
tebene entstehen

#Bild Objektklasse Vektorrepräsentation

1 Gesamtbild e⃗Bild1,Gesamtbild

1 Auto e⃗Bild1,Objekt1

1 Person e⃗Bild1,Objekt2

1 Auto e⃗Bild1,Objekt3

· · · · · · · · ·
2 Gesamtbild e⃗Bild2,Gesamtbild

2 Person e⃗Bild2,Objekt1

· · · · · · · · ·

4.3.2 CLIP-Vektorrepräsentationen in Damast

Der Kontext basierend auf Vektorrepräsentationen wird zusammen mit den klas-
sischen Kontexten in Damast verwaltet (siehe Abbildung 4.12). Die Vektorreprä-
sentation (vgl. Abschnitt 2.6) des Gesamtbildes wird direkt mit dem entsprechen-
den Bild assoziiert. Das System verknüpft die Bildausschnitte der Objekte mit
dem zugehörigen Bild. Mit dem jeweiligen Bildausschnitt wird dann die Vektor-
repräsentation des Objekts verbunden. Dadurch entsteht zwischen Vektorreprä-
sentationen und Bild bzw. Bildausschnitt jeweils eine Eins-zu-eins-Beziehung.
Das ermöglicht eine Auslagerung der Vektorrepräsentationen. Dieser Schritt ist
notwendig, da sich die Vektorrepräsentationen nicht ausreichend effizient mit
den Methoden klassischer relationaler Datenbanken vergleichen lassen. Die Vek-
toren, die der Bild-Encoder der verwendeten CLIP-Implementierung generiert,
haben 512 Dimensionen: e⃗ ∈ R512. Die Vektoren repräsentieren durch das Trai-
ning von CLIP die Semantik des jeweiligen Bildausschnitts. Die Ablage in einer
Vektordatenbank [53] ermöglicht die effiziente Abfrage der Vektoren (vgl. Unter-
abschnitt 2.6.1).
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Bildausschnitt

+ Objektklasse: str

+ x1: int

+ y1: int

+ x2: int

+ y2: int

+ Masken-Pfad: str

Objekt-Vektorrepräsentation

+ Vektor: vector

1

1

1

1..*

1

Bild-Vektorrepräsentation

+ Vektor: vector

1

Vektorrepräsentation

+ Vektor: vector

Sonnenstand

+ Höhenwinkel: float

+ relativer Azimut: float

1..*
1

1

1

*

Datenpunkt

+ Zeitstempel: int

+ Breitengrad: float

+ Längengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

Metadaten

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

Bild

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Lidar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Radar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

1
1

0..* 0..*

Karten-Objekt

+ Obekttyp: str

+ Sichbarkeit: bool

+ Öffnungswinkel: float

+ Radius: float

1 1

0..*

Abbildung 4.12: Übersicht über das Datenmodell von Damast am Ende der Anreicherung (Erweite-
rung von Abbildung 4.8)

4.4 Datenabfrage in Damast

Im Anschluss an die Anreicherung der Datenpunkte in Damast sind diese anhand
der Kontexte auffindbar. Die Datenanforderungen legen fest, nach welchen Kon-
texten der Nutzer sucht. Aus ihnen folgt daher auch die Wahl der Suchmethode.
Der Nutzer bestimmt außerdem auf Basis der Datenanforderungen die Parametri-
sierung der Methoden zum Durchsuchen von Damast.
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Optische Achse

Tatsächliche Sonnenposition

ψ

ω

∆φ

∆Ω

Ξξ

Abbildung 4.13: Schematische Darstellung der Abfrage einer relativen Sonnenposition mit Höhen-
winkel ω, Azimut ψ und maximal zulässiger Winkelabweichung Ξ und der tatsäch-
lichen relativen Sonnenposition eines Datenbankeintrags mit Höhenwinkel∆Ω und
Azimut ∆φ. Die berechnete Winkelabweichung ist mit ξ bezeichnet. [PR3]

4.4.1 Suche nach Sonnenpositionen

Bei der Formulierung der Suche nach bestimmten Sonnenständen5 in den Daten
gibt es zwei Möglichkeiten. Zum einen können feste Unter- und Obergrenzen für
den relativen Höhenwinkel∆Ω und Azimut∆φ gefordert werden. In diesem Fall
beschränkt sich die Abfrage in der Datenbank auf entsprechende Filter für die je-
weiligen Spalten. Zum anderen hat der Nutzer auch die Möglichkeit, eine relative
Sonnenposition mit Höhenwinkel ω, Azimut ψ und maximal zulässiger Winke-
labweichung Ξ vorzugeben (siehe Abbildung 4.13). Anschließend berechnet das
System für jeden Eintrag in der Datenbank dieWinkelabweichung zur angefragten

5 Der Kontext Sonnenstand ist veröffentlicht in [PR3].
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relativen Sonnenposition. Hierfür wird der tatsächliche relative Sonnenstand eines
Eintrags als Vektor dargestellt:

s⃗Eintrag =


sin(∆Ω) · cos(∆φ)
sin(∆Ω) · sin(∆φ)

cos(∆Ω)

 . (4.6)

Auch der angefragte relative Sonnenstand wird als Vektor repräsentiert:

s⃗Anfrage =


sin(ω) · cos(ψ)
sin(ω) · sin(ψ)

cos(ω)

 . (4.7)

Für die Winkelabweichung des Eintrags ergibt sich dann:

ξ = arccos

(
s⃗Anfrage · s⃗Eintrag

∥s⃗Anfrage∥∥s⃗Eintrag∥

)
= arccos (sin(∆Ω) sin(ω) cos(∆φ− ψ)+

cos(∆Ω) cos(ω) ) . (4.8)

Die Einträge werden anschließend anhand der maximal zulässigen Winkelabwei-
chung gefiltert: ξ < Ξ. Es ist zusätzlich auch eine Sortierung hinsichtlich der
Winkelabweichung ξ möglich, sodass das erste Ergebnis den zur Anfrage ähn-
lichsten relativen Sonnenstand besitzt.

4.4.2 Suche nach Kartenobjekten

Für die Suche nach einem Kartenobjekt muss der gesuchte Objekttyp spezifiziert
sein. Die Suche ist dabei auf Objekttypen begrenzt, die der Nutzer vor der Anrei-
cherung festgelegt hat. Wurden für einen Objekttyp mehrere Parameter für Radius
und Öffnungswinkel gewählt, so sind auch diese bei der Suche zu spezifizieren.
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Daten-
Anforderungen

Textuelle
Beschreibung

Anforderung als Bild

CLIP

Kosinus-Ähnlichkeit

Bilder Vektordatenbank

Sortierte Ausgabe

Objekte extrahieren

Objektklasse filtern

A

B

C

D

Abbildung 4.14: Übersicht über die Suche mit Vektorrepräsentationen (in Anlehnung an [PR4])

Initial wird die Datenbank nach den Objekttypen, dem Radius und demÖffnungs-
winkel gefiltert. Die anschließende Abfrage beschränkt sich auf das Filtern nach
der Sichtbarkeit des Objekts. Dabei ist es möglich, entweder das Vorhandensein
eines Objekts zu fordern oder das Vorhandensein explizit auszuschließen.

4.4.3 Suche nach Vektorrepräsentationen

Die Suche mit Vektorrepräsentationen basiert auf der Suche nach ähnlichen Vek-
toren (siehe Abbildung 4.14 im Folgenden mit den Referenzen A , B , C , D ).
CLIP überführt neben Bildern auch Texte in eine Vektorrepräsentation (vgl. Ab-
schnitt 2.6). Die Vektorrepräsentationen von Texten und Bildern beziehen sich
dabei auf den gleichen latenten Raum, was bedeutet, dass ähnlichen Texten und
Bildern ähnliche Vektorrepräsentationen zugeordnet werden [46]. Im Folgenden
wird diese Eigenschaft ausgenutzt, um textuelle Anfragen zu stellen.

CLIP wurde mit englischen Bild-Text-Paaren trainiert [46], sodass auch die hier
gestellten Anfragen in englischer Sprache verfasst sein müssen. Die sich aus
den Datenanforderungen ergebenden Anfragen werden in natürlicher Sprache
formuliert. Sucht der Nutzer zum Beispiel mit PAnfrage =„overexposed“ nach
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einem überbelichteten Bild A , so überführt der CLIP-Encoder die Anfrage in die
Vektorrepräsentation C :

EText(PAnfrage) = e⃗Anfrage. (4.9)

Ist eine Datenanforderung durch ein Bild IAnfrage repräsentiert, so ist es auch
möglich, dieses Bild für die Anfrage zu nutzen B . In diesem Fall wird der
Anfrage-Vektor mit dem CLIP-Encoder für Bilder berechnet C :

EBild(IAnfrage) = e⃗Anfrage. (4.10)

Die Bilder in der Datenbank werden anhand der Ähnlichkeit des zugehörigen
Vektors zum Abfragevektor e⃗Abfrage sortiert. Hierzu wird für jede Vektorrepräsen-
tation in der Datenbank die Kosinus-Ähnlichkeit zum Abfragevektor berechnet.
Die Kosinus-Ähnlichkeit [110] von Vektoren ist definiert als:

simcos(x⃗, y⃗) =

∑n
i=1 xiyi√∑n

i=1 x
2
i

√∑n
i=1 y

2
i

, (4.11)

mit x⃗ ∈ Rn, y⃗ ∈ Rn und n ∈ N. Die Kosinus-Ähnlichkeit ist ein Skalar und ein
Maß dafür, inwieweit die beiden Vektoren in die gleiche Richtung zeigen. Zeigen
die Vektoren in die gleiche Richtung, hat sie denWert 1, zeigen sie in entgegenge-
setzte Richtung, hat sie denWert−1. DieKosinus-Ähnlichkeit des Abfragevektors
mit einem Vektor e⃗i aus der Datenbank wird mit si = simcos(e⃗Anfrage, e⃗i) bezeich-
net. Anhand der Kosinus-Ähnlichkeiten si erfolgt die Sortierung der Bilder. Je
größer der Wert der Kosinus-Ähnlichkeit, desto ähnlicher sind sich die Vektoren
und desto ähnlicher schätzt CLIP die Semantik der Anfrage und des Datenbank-
eintrags ein.

Wenn es Bildeigenschaften gibt, die explizit nicht gefunden werden sollen, for-
muliert der Nutzer einen zweiten Anfrageteil PAnfrage,negativ. Analog zum bereits
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Beschriebenen berechnet das System auch zu diesem Anfrageteil die Vektor-
repräsentation und anschließend die Kosinus-Ähnlichkeit zu jedem Datenbank-
eintrag snegativ,i. Zusammen mit den Kosinus-Ähnlichkeiten der ursprünglichen
Anfrage spositiv,i ergibt sich dann die resultierende Ähnlichkeit:

sresultierend,i = simcos(e⃗positiv, e⃗i)− simcos(e⃗negativ, e⃗i)

= spositiv,i − snegativ,i, (4.12)

nach der die Datenbank sortiert wird.

Wenn sich eineDatenanforderung auf dieEigenschaften einzelnerObjekte bezieht,
so ist die Suche auf Objektebene der Suche auf Gesamtbildebene vorzuziehen.
Ein Beispiel ist die Suche nach einer Stretchlimousine (vgl. Abbildung 4.9), die
ein Fahrzeug unter mehreren in einem Gesamtbild ist. Bei der Suche mit Vek-
torrepräsentationen auf Objektebene besteht die Anfrage aus zwei Komponenten:
(cAnfrage, PAnfrage). cAnfrage spezifiziert die angefragte Objektklasse: cAnfrage ∈ C.
Die möglichen Objektklassen C sind durch die verwendete panoptische Segmen-
tierung festgelegt. Der Nutzer beschreibt das Gesuchte, ebenso wie bei der Suche
auf Gesamtbildebene, textuell: PAnfrage B . Bei der Suche nach einer Stretchli-
mousine sähe die Anfrage demnach beispielsweise folgendermaßen aus: („car“,
„stretch limousine“).

Das System berechnet den Anfragevektor analog zur Suche auf Gesamtbildebe-
ne (vgl. Gleichung 4.9 und C ):

EText(PAnfrage) = e⃗Anfrage. (4.13)

Wird das Gesuchte mit einem Bild beschrieben, so erfolgt die Berechnung des
Anfragevektors wie folgt (vgl. Gleichung 4.10 und C ):

EBild(IAnfrage) = e⃗Anfrage. (4.14)

Der entscheidende Unterschied bei der Suche auf Objektebene ist, dass die
Bildausschnitte zunächst nach Einträgen mit der entsprechenden Objektklasse
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(a) Suche nach einem Bild ohne motorisierte Fahrzeu-
ge, mit mindestens einem Gebäude und mehr als
zehn Personen

(b) Suche nach einem Bild mit einem Bus auf der
linken Bildhälfte und einem Lastkraftwagen auf der
rechten Bildhälft

(c) Suche nach einem Bild mit einer Person, deren Be-
grenzungsrechteck mindestens 20% der Bildfläche
einnimmt

Abbildung 4.15: Beispielergebnisse für die Suche nach Objekten (Bildquellen: [12])

cAnfrage gefiltert werden D . Die zu den verbleibenden Bildausschnitten gehö-
renden Objekt-Vektorrepräsentationen werden anschließend anhand von e⃗Anfrage
sortiert. Die Sortierung erfolgt analog zu der Suche auf Gesamtbildebene anhand
der Kosinus-Ähnlichkeit. Es ist möglich, dass in einem Bild eine Objektklas-
se mehrfach vertreten ist. Um zu verhindern, dass ein Bild mehrfach in den
Ergebnissen auftaucht, wird für jedes Bild nur das Resultat mit der höchsten
Kosinus-Ähnlichkeit in die Ergebnisse aufgenommen.
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4.4.4 Suche nach Objekten

Bei der Konstruktion der Objekt-Vektorrepräsentationen werden auch die in ei-
nem Bild vorhandenen Objekte und deren Positionen als Bildausschnitte gespei-
chert (vgl. Unterabschnitt 4.3.1). Die Eigenschaften dieser Bildausschnitte werden
als klassische Kontexte behandelt. Das erlaubt dem Nutzer die Suche nach der
Anzahl von Objekten einer bestimmten Klasse, nach der Position und der Größe
von Objekten im Bild.

Bei der Suche nach einer bestimmten Anzahl von Objekten legt der Nutzer für
jede Objektklasse c ∈ C eine Mindest- und Maximalzahl fest. Das System wählt
die Bilder mit der passenden Anzahl von assoziierten Bildausschnitten mit ent-
sprechender Objektklasse c aus. Ein Beispiel ist die Suche nach einem Bild ohne
motorisierte Fahrzeuge, mit mindestens einem Gebäude und mehr als zehn Per-
sonen (siehe Abbildung 4.15a).

Zusätzlich ist es möglich, das Vorhandensein eines Objekts einer ausgewählten
Objektklasse an einer bestimmten Position zu fordern. Das wird entweder über
Minimal- und Maximalwerte für das einschließende Begrenzungsrechteck des
Objekts realisiert oder die Ergebnisse werden anhand des Abstands des Schwer-
punkts des einschließenden Begrenzungsrechtecks zu einer geforderten Position
im Bild sortiert. Ein Beispiel ist die Suche nach Fahrzeugen in bestimmten Bild-
bereichen. Ein Nutzer hat zum Beispiel die Möglichkeit, nach einem Bild zu
suchen, in dem in der linken Bildhälfte ein Bus und in der rechten Bildhälfte ein
Lastkraftwagen zu sehen ist (siehe Abbildung 4.15b). Diese Suche lässt sich rea-
lisieren, indem gefordert wird, dass die rechte Kante des Begrenzungsrechtecks
des Busses in der linken Bildhälfte und die linke Kante des Begrenzungsrechtecks
des Lastkraftwagens in der rechten Bildhälfte ist.

Außerdem kann ein Nutzer nach Objekten mit bestimmter Größe suchen. Die
Größe bezieht sich dabei auf die Größe, mit der das Objekt im Bild erscheint, und
sie wird bestimmt, indem die vom Begrenzungsrechteck oder von der Objektmas-
ke eingeschlossene Pixelanzahl berechnet wird. Für die Unabhängigkeit von der
Auflösung des Bildes wird diese Pixelzahl durch die Gesamtpixelzahl des Bildes
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Gesamtdatenbank Suchmethode 1

Auswahl und Parametrisierung

Zwischenergebnis 1

Datenanforderungen

Suchmethode 2 Suchmethode n

EndergebnisZwischenergebnis 2

Abbildung 4.16: Kaskadierung von Suchmethoden

geteilt. Daraus resultiert die relative Größe des Objekts im Bild. Der Nutzer gibt
bei seiner Suche eine Ober- und Untergrenze für die relative Größe einer Objekt-
klasse an. Zu beachten ist, dass die Fläche eines Begrenzungsrechtecks immer
nur eine Obergrenze für die tatsächliche Fläche des Objekts ist. Das tatsächliche
Objekt hat also in fast allen Fällen eine kleinere Fläche (vgl. Abbildung 4.9b).
Der Nutzer findet mit dieser Methode zum Beispiel Personen, die sich nah an der
aufnehmenden Kamera befinden (siehe Abbildung 4.15c).

4.4.5 Kombination von Suchmethoden

Der Nutzer kann die vorgestellten Suchmethoden kaskadieren. Eine Abfrage be-
steht dann aus mehreren Einzelabfragen, deren Bearbeitung nacheinander erfolgt.
Die erste Suchmethode wird weiterhin auf die Gesamtdatenbank angewendet. Die
folgenden Methoden beziehen sich jeweils auf die vorhergehenden Zwischen-
ergebnisse. Die Zwischenergebnisse der einzelnen Suchen bestehen aus einer
Sammlung von Bild-Objekten. Das System filtert die Bild-Objekte, wie zuvor
beschrieben, mit den entsprechenden Methoden (siehe Abbildung 4.16).

Wird eine Methode basierend auf Vektorrepräsentationen verwendet, so werden
die Bilder lediglich sortiert. Sollen mehrere dieser Methoden kaskadiert werden,
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so ist es notwendig, Ergebnisse, deren Kosinus-Ähnlichkeit kleiner als ein Grenz-
wert ist, zu verwerfen. Auf diese Weise sind nur diejenigen Bilder im Zwischener-
gebnis enthalten, die die entsprechende Suchanfrage erfüllen. Ein allgemeingül-
tiger Grenzwert für die Kosinus-Ähnlichkeit existiert nicht. Ein sinnvoller Wert
kann jedoch aufgrund der Verteilung derWerte der Kosinus-Ähnlichkeit geschätzt
werden.6

4.4.6 Beispiel für die Nutzung von Damast

Der Nutzer hat beim Anreicherungsschritt und bei der Datenanfrage von Damast
dieMöglichkeit, das System zu parametrisieren undmit ihm zu interagieren (siehe
Abbildung 4.1).AlsBeispielwird imFolgenden eineDatenanforderung betrachtet,
die eine Situation fordert, in der ein Zebrastreifen aufgrund von Überbelichtung
nur unzureichend erkennbar ist. Für das Beispiel wird der KITTI-Datensatz [9]
verwendet.

Parametrisierung des Anreicherungsprozesses

Zu Beginn muss der Anreicherungsprozess einmalig durch den Nutzer parametri-
siert werden. Die Parametrisierung ist abhängig von allen bekannten Datenanfor-
derungen. Es müssen folgende Entscheidungen getroffen werden:

1. Der Nutzer muss entscheiden, welche klassischen Kontexte hinzugefügt
werden, und dieseMethoden entsprechend implementieren. (Beispiel: Geo-
grafische Daten als klassischen Kontext)

2. Die Methoden der klassischen Kontexte müssen parametrisiert werden.
(Beispiel: Als geografische Objekte sollen Zebrastreifen betrachtet werden.

6 Eine entsprechende Methode ist in [PR6] veröffentlicht.
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Die Farbkamera des A2D2-Datensatzes [9] hat einen horizontalen Öff-
nungswinkel von 90◦ und es ist davon auszugehen, dass ein Zebrastreifen
mit dieser Kamera bis zu einer Entfernung von 20m erkennbar ist.)

3. Der Nutzer wählt eine vortrainierte panoptische Segmentierung und legt
damit fest, welche Objektklassen mit Damast auffindbar sind. (Beispiel:
Wahl einer panoptischen Segmentierung, die mit den Klassen vortrainiert
wurde, nach denen gesucht werden soll. Das konkrete Beispiel stellt keine
Anforderungen an die Klassen.)

Im Anschluss läuft der Anreicherungsprozess ohne weitere Interaktion mit dem
Nutzer ab.

Datenabfrage durch den Nutzer

Nach dem Anreicherungsschritt, der Teil der Vorverarbeitung ist und nur einmal
für jeden Datenpunkt in der Datenbank durchgeführt werden muss, können Da-
tenabfragen durchgeführt werden. Bei der Datenabfrage hat ein Nutzer folgende
Entscheidungsmöglichkeiten:

1. Der Nutzer wählt zur Datenanforderung passende Abfragemethoden.

2. Der Nutzer parametrisiert die gewählten Abfragemethoden und bringt sie
in eine zur Datenanforderung passende Reihenfolge.

Im Beispiel werden zwei Suchmethoden kombiniert:

1. Suchmethode: Geografische Daten

• Parametrisierung: Sichtbarkeit von Zebrastreifenmit einemÖffnungs-
winkel von 90◦ und in einer Entfernung von maximal 20m

2. Suchmethode: Vektorrepräsentation auf Gesamtbildebene

• Parametrisierung: Anfrage nach überbelichteten Bildern mit dem An-
fragetext PAnfrage = „overexposed“
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Abbildung 4.17: Beispiel für die Suche mit Damast; erstes Ergebnis einer Suche nach einer Situation,
in der ein Zebrastreifen aufgrund von Überbelichtung nur unzureichend erkennbar
ist (Bildquelle: [11])

Beim Verarbeiten der Anfrage durch Damast wird für jede Suchmethode die Be-
dingung abgearbeitet und das Zwischenergebnis als Ausgangsbasis an die folgen-
de Methode weitergegeben. Das Endergebnis enthält die sortierten Bild-Objekte,
wobei das erste Ergebnis die Datenanforderung am besten erfüllt (siehe Abbil-
dung 4.17).
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5 Evaluation von Damast anhand
einer prototypischen
Realisierung

Für die qualitative und quantitative Bewertung wird Damast prototypisch imple-
mentiert. Auf Grundlage dieser Implementierung werden Experimente durchge-
führt, um die generelle Funktionsweise von Damast zu evaluieren. Ferner erfolgt
eine systematische Evaluation hinsichtlich des Erfüllungsgrads derAnforderungen
an das Datenmanagementsystem (vgl. Unterabschnitt 3.4.1).

5.1 Auswahl der Hardware- und
Softwarekomponenten

Hardware

DieUmsetzung erfolgt auf einem dedizierten Computer, welchermit demUbuntu-
Linux-Betriebssystem1 in der Version 20.04 LTS betrieben wird. Der Hauptpro-
zessor des Computers ist ein Intel Core i9-9900K CPU @ 3,60GHz. Es stehen
16GBHauptspeicher zur Verfügung. Als Grafikkarte ist eine GeForce RTX 2080
Ti mit 11GB Grafikkartenspeicher verbaut.

1 https://ubuntu.com/ (abgerufen am 12.11.2024)
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Programmiersprache und Datenbanksysteme

Die Implementierung von Damast ist in der Programmiersprache Python2 in
der Version 3.12.5 realisiert. Als relationales Datenbankmanagementsystem wird
PostgreSQL3 in der Version 15.3 verwendet. Als Erweiterung des Datenbankma-
nagementsystems wird pgvector4 in der Version 0.4.4 eingesetzt. Pgvector erwei-
tert PostgreSQL um die Funktionalitäten von Vektordatenbanken und ermöglicht
die effiziente Verwaltung von Vektorrepräsentationen (vgl. Unterabschnitt 2.6.1).

CLIP-Implementierung

Als CLIP-Implementierung5 (vgl. Abschnitt 2.6) wird die von OpenAI trainier-
te Version ViT-B/32 verwendet [111]. Dieses Modell wurde von OpenAI mit
400 Millionen Bild-Text-Paaren, die aus öffentlich zugänglichen Internetquellen
stammen, trainiert. Diese CLIP-Version wurde mit quadratischen Bildern mit ei-
ner Kantenlänge von 224 Pixeln trainiert. Die OpenAI-Implementierung skaliert
daher jedes Bild, sodass die kürzere Kante die Länge von 224 Pixeln hat. An-
schließend wird das Bild mittig ausgeschnitten, sodass es quadratisch ist. Dadurch
gehen bei Bildern, die nicht quadratisch sind, an den Rändern Informationen über
die Bildinhalte verloren. Damast berechnet jedoch auch für Bilder und Bildaus-
schnitte, die nicht quadratisch sind, die Vektorrepräsentationen. Um in diesen
Fällen keine Bildinhalte für die Berechnung der Vektorrepräsentationen zu ver-
lieren, ist die Implementierung von Damast so ausgeführt, dass die Bildränder mit
schwarzen Pixeln aufgefüllt werden, sodass die resultierenden Bilder quadratisch
sind. Anschließend überträgt Damast die quadratischen Bilder an die Vorverar-
beitung der OpenAI-Implementierung. Durch dieses Vorgehen werden die Bilder
weder verzerrt noch werden Bildinformationen abgeschnitten. Es entsteht ledig-
lich an den unteren und oberen oder an den seitlichen Rändern ein schwarzer

2 https://www.python.org/ (abgerufen am 12.11.2024)
3 https://www.postgresql.org/docs/release/15.3/ (abgerufen am 12.11.2024)
4 https://github.com/pgvector/pgvector (abgerufen am 12.11.2024)
5 https://github.com/openai/CLIP (abgerufen am 12.11.2024)
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5.1 Auswahl der Hardware- und Softwarekomponenten

(a) Originalbildausschnitt (b) Vorverarbeitung der OpenAI-
Implementierung [46]

(c) Vorverarbeitung in Damast

Abbildung 5.1: Vorverarbeitung eines Bildausschnitts für die Berechnung der Vektorrepräsentation;
durch die Vorverarbeitung in Damast stehen zum Zeitpunkt der Vektorrepräsentati-
onsberechnung die Informationen über alle Lichter der Ampel zur Verfügung (Bild-
quelle [12])

Tabelle 5.1: Objektklassen im Cityscapes-Datensatz; Klassen, die aufgrund ihres geringen Auftretens
nicht trainiert werden konnten, sind nicht aufgeführt; Objekte, bei denen Mask2Former
Instanzen unterscheidet, sind mit † markiert6 [112]

Objektgruppe Objektklasse

Flächen road, sidewalk
Menschen person†, rider†

Fahrzeuge car†, truck†, bus†, train†, motorcycle†, bicycle†

Bauten building, wall, fence
Objekte pole, traffic sign, traffic light
Natur vegetation, terrain

Himmel sky

Rand. Damast beachtet auf diese Weise beispielsweise bei dem Bildausschnitt
einer Ampel alle Lichter in der Vektorrepräsentation durch CLIP. Im Falle der rei-
nen OpenAI-Implementierung stünde bei der Vektorrepräsentationsberechnung
nur die Information über das mittlere Licht zur Verfügung (siehe Abbildung 5.1).

6 https://www.cityscapes-dataset.com/dataset-overview/ (abgerufen am 5.11.2024)
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Panoptische Segmentierung

Die panoptische Segmentierung (vgl. Abschnitt 2.5) wird in Damast durch
Mask2Former7 von Facebook realisiert [109]. Konkret wird das panoptische
Modell mit einem Swin-L-Backbone [113], der auf dem Datensatz ImageNet-
22K [114] vortrainiert wurde, verwendet. Das Finetuning der Mask2Former-
Architektur erfolgte durch Facebookmit demCityscapes-Datensatz [112].Mask2-
Former ermöglicht im Folgenden die Segmentierung unterschiedlicher Objekt-
klassen (siehe Tabelle 5.1). Bei den Objektgruppen Menschen und Fahrzeuge
unterscheidet Mask2Former zusätzlich die Instanzen einer Klasse. Da die panop-
tische Segmentierung mit dem Cityscapes-Datensatz trainiert wurde, wird dieser
Datensatz für die folgende Evaluation nicht verwendet. Auf diese Weise wird eine
klare Trennung zwischen Trainings- und Testdaten sichergestellt.

5.2 Verwendete Datensätze

Die Experimente werden auf öffentlich zugänglichen Datensätzen mit realen Ka-
meraaufnahmen durchgeführt. Für die Evaluation von Damast und seiner einzel-
nen Komponenten müssen die Datensätze bestimmte Eigenschaften aufweisen.
Die Auswahl der Datensätze erfolgt daher auf Grundlage folgender Kriterien:

• Für die Evaluation von Damast auf der Gesamtbildebene: Es sind Anno-
tationen, die jeweils den Gesamteindruck des Bildes umfassen, für den
Datensatz verfügbar.

• Für die Evaluation von Damast auf der Objektebene: Der Datensatz enthält
detaillierte Annotationen von Objekten im Automotive-Kontext.

• Zur Evaluation der Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen und zum Zusam-
menstellen von Teildatensätzen: Der Datensatz besteht aus abwechslungs-
reichen Bildern mit Variationen innerhalb der Pegasus-Ebenen.

7 https://github.com/facebookresearch/Mask2Former/ (abgerufen am 12.11.2024)
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5.2 Verwendete Datensätze

Abbildung 5.2: Bild bei Schnee mit zugehörigem Vergleichsbild bei Tag mit klarem Himmel aus dem
ACDC-Datensatz [116]

• Zur Evaluation der klassischen Kontexte in Damast: Der Datensatz enthält
für jedes Bild initiale Kontexte: geografische Koordinaten und Fahrtrich-
tung.

Dabei erfüllt keiner der untersuchten Datensätze [7, 8, 18, 115] alle Kriterien. Je-
doch sind für die einzelnen Teile der Evaluation jeweils nur ausgewählte Kriterien
relevant. Daher werden mehrere Datensätze verwendet, die jeweils die passenden
Eigenschaften für den entsprechenden Evaluationsteil besitzen. Die Verwendung
mehrerer Datensätze in der Evaluation untersucht außerdem, ob Damast für das
Datenmanagement mehrerer Bilddatensätze gleichzeitig geeignet ist.

5.2.1 ACDC-Datensatz

Der ACDC-Datensatz [116] wurde bei vielfältigen Umgebungsbedingungen auf-
gezeichnet. Er enthält Bilder bei Nebel, Nacht, Regen und Schnee. Für jedes Bild
in einem dieser Umgebungszustände existiert außerdem ein Bild aus einer ver-
gleichbaren Perspektive bei Tag mit klarem Himmel (siehe Abbildung 5.2). Diese
Vergleichsbilder tragen im ACDC-Datensatz die Bezeichnung „normal“. Der Da-
tensatz umfasst insgesamt 8012 Bilder (siehe Tabelle 5.2) und für jedes dieser
Bilder ist die Umgebungsbedingung annotiert.
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Tabelle 5.2: Verteilung der Umgebungsbedingungen im ACDC-Datensatzes [116]

Umgebungsbedingung Gesamtanzahl der
Bilder

Anzahl der Bilder
im Testteil

normal 4006 2000
Nebel 1000 500
Nacht 1006 500
Regen 1000 500
Schnee 1000 500

5.2.2 BDD100K-Datensatz

Der Fokus des BDD100K-Datensatzes [12] sind abwechslungsreiche Bilder hin-
sichtlich der Geografie, der Umgebungsbedingungen und des Wetters. Die Daten
wurden per Crowdsourcing8 gewonnen und bestehen aus 100 000Videosmit einer
Länge von jeweils 40 Sekunden. Der BDD100K-Bilddatensatz wurde aus diesen
Daten extrahiert, indem jeweils der zehnte Frame jedes Videos als Bild verwendet
wird. Die Daten wurden vorwiegend in bevölkerungsreichen Gebieten, wie New
York, Berkeley und San Francisco, aufgezeichnet. Wodurch laut der Annotationen
des Datensatzes 1 021 857 Fahrzeuge, 343 777 Verkehrszeichen und 129 262 Per-
sonen für die Evaluation von Damast zur Verfügung stehen [12]. Im Folgenden
wird ausschließlich der extrahierte Bilddatensatz verwendet und mit BDD100K
bezeichnet.
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5.2 Verwendete Datensätze

Abbildung 5.3: Heatmap über die geografischen Positionen während der Aufzeichnung des KITTI-
Datensatzes [11] (Quelle der Karte: [107])

5.2.3 KITTI-Datensatz

Die Bilder des KITTI-Datensatzes [11] wurden in Karlsruhe (Deutschland) aufge-
nommen (sieheAbbildung 5.3). DerDatensatz enthält für jeden Frame Informatio-
nen über die Uhrzeit, das Datum, die geografische Position und die Fahrtrichtung.
Diese Informationenwurden von einemglobalenNavigationssatelliten- und einem
Trägheitsnavigationssystem gemessen. Dadurch eignet sich der KITTI-Datensatz
für die Evaluation der Teile von Damast, die auf geografischen Koordinaten und
der Fahrtrichtung basieren.
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Abbildung 5.4: Beispielbilder mit der zugehörigen Fahrzeugmodellbezeichnung aus dem Stanford-
Cars-Datensatz [117]

5.2.4 Stanford-Cars-Datensatz

Der Stanford-Cars-Datensatz [117] besteht aus 16 185 Bildern einzelner Fahr-
zeuge. Die Bilder wurden in zwei disjunkte Teildatensätze aufgeteilt, um die
Leistungsfähigkeit unterschiedlicher Methoden miteinander vergleichen zu kön-
nen. Hierbei stehen 8144 Bilder für das Training und 8041 Bilder für das Testen
von Methoden bereit. Die Bilder des Datensatzes wurden nicht während der Fahrt
aufgezeichnet, sondern umfassen meist stehende Fahrzeuge aus unterschiedlichen
Winkeln. Teilweise handelt es sich um Werbebilder, die Texte enthalten. Für
die Fahrzeuge existieren jeweils Modellbezeichnungen, bestehend aus der Fahr-
zeugmarke und der Modellbezeichnung inklusive des Einführungsjahres (siehe
Abbildung 5.4). Insgesamt beinhaltet der Datensatz 196 unterschiedliche Fahr-
zeugmodelle.

8 Mehr als 10 000 Fahrer stellten Videoaufnahmen ihrer Fahrten zur Erstellung des BDD100K-
Datensatzes bereit [12].
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5.3 Anwendbarkeit von Damast im Automobilkontext

5.2.5 Kartendaten

Als Quelle für die Kartendaten verwendet Damast OpenStreetMap [107]. Die
Geoinformationen, die das OpenStreetMap-Projekt zur Verfügung stellt, werden
durch die Nutzer des Projekts aggregiert. Die Abdeckung, der Detailreichtum
und die Qualität der Daten sind daher abhängig von der betrachteten Lokalität.
OpenStreetMap stellt die Daten in Form von geografischen Punkten, Linien oder
Polygonen zur Verfügung (vgl. Unterabschnitt 2.3.1). Die geografischen Punkte
sind mit in Freitext verfassten Schlüssel-Wert-Paaren versehen. Diese Annota-
tionen unterliegen Konventionen9, die das OpenStreetMap-Projekt festgelegt hat,
und geben Aufschluss über den Typ und die Eigenschaften der geografischen
Objekte.

5.3 Anwendbarkeit von Damast im
Automobilkontext

InDamast sollenBilder durch eine semantische, textuelle Beschreibung auffindbar
sein. Um diese Fähigkeit zu bewerten, wird zunächst evaluiert, inwiefern Damast
Bilder aus dem Automotive-Kontext diskriminiert.10 Für die Verknüpfung zwi-
schen semantischer, textueller Beschreibung und der Semantik der Bilder wird
in Damast CLIP verwendet. Für die Evaluation der Diskriminierungsfähigkeit
werden der ACDC-Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.1) und der Stanford-Cars-
Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.4) verwendet. Der ACDC-Datensatz enthält
Annotationen zu den Umgebungsbedingungen, daher dient er der Evaluation der
Anwendbarkeit von Damast auf die Gesamtbildebene im Automobilkontext. Mit
dem Stanford-Cars-Datensatz, der Bilder einzelner Fahrzeuge und Annotationen
zu diesen enthält, wird die Diskriminationsfähigkeit von Damast in Bezug auf die
Objekteigenschaften im Automobilkontext untersucht.

9 https://wiki.openstreetmap.org/ (abgerufen am 26.11.2024)
10 Ähnliche Auswertungen wurden in den Veröffentlichungen [PR4] und [PR5] durchgeführt.
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Tabelle 5.3: Klassen im ACDC-Datensatz [116] und englische, textuelle Beschreibung für die Klas-
sifikation

Klasse Textuelle Beschreibung (englisch)
Nebel fog
Nacht night
Regen rain
Schnee snow
normal clear sky

5.3.1 Gesamtbildebene

Im ersten Evaluationsteil wird die Diskriminationsfähigkeit hinsichtlich unter-
schiedlicher Bildeigenschaften von Damast auf Gesamtbildebene im Automo-
bilkontext untersucht. Hierfür soll die CLIP-Komponente von Damast (vgl. Ab-
schnitt 2.6) dieTest-Bilder desACDC-Datensatzes hinsichtlich ihrerBeschreibung
der Umgebungsbedingungen klassifizieren. Der ACDC-Datensatz enthält insge-
samt 5 unterschiedliche Umgebungsbedingungen: Nebel, Nacht, Regen, Schnee
und „normal“. Diese Umgebungsbedingungen werden im Folgenden als Klassen
aufgefasst. Jeder Klasse wird eine textuelle Beschreibung zugeordnet (vgl. Ta-
belle 5.3). Da die verwendete CLIP-Implementierung in Damast mit englischen
Daten trainiert wurde, sind auch die textuellen Beschreibungen der Klassen auf
Englisch. Die Evaluation erfolgt auf den 4000 Bildern {Ii}ni=1 aus dem Testteil
des Datensatzes.

Der CLIP-Text-Encoder EText überführt zunächst die textuellen Klassenbeschrei-
bungen C = {c1, c2, . . .} (vgl. Abschnitt 2.6) in ihre Vektorrepräsentation:

EText(cj) = e⃗Klasse,j . (5.1)

Anschließend überführt der CLIP-Bild-Encoder EBild jedes Bild des ACDC-
Testdatensatzes in seine Vektorrepräsentation:

EBild(Ii) = e⃗Bild,i. (5.2)
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5.3 Anwendbarkeit von Damast im Automobilkontext
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Abbildung 5.5: Zeilenweise normierte Konfusionsmatrix der Klassifikation des ACDC-
Datensatzes [117] hinsichtlich der Umgebungsbedingungen

Das Bild Ii wird der Klasse ĉi zugeordnet, bei der die Kosinus-Ähnlichkeit zwi-
schen der Bild-Vektorrepräsentation und der Klassen-Vektorrepräsentation maxi-
mal ist (vgl. Unterabschnitt 4.4.3):

ĵi = argmax
j

(simcos(e⃗Klasse,j , e⃗Bild,i)) , (5.3)

ĉi = cĵi . (5.4)

Mit diesemVorgehen wird eine Klassifikationsgenauigkeit von 94,1% erzielt. Die
Bilder der Klasse „Schnee“ werden am häufigsten (12,6% der Bilder der Klasse
„Schnee“) der falschen Klasse „Regen“ zugeordnet (siehe Abbildung 5.5). Be-
trachtet man die falsch klassifizierten Bilder, könnte ein Grund für diesen Fehler
der geschmolzene Schnee auf der Windschutzscheibe sein, der als Regentropfen
interpretiert wurde. Wird das nach der Klassengröße gewichtete F1-Maß berech-
net, erhält man einen Wert von 0.94 (siehe Tabelle 5.4). In 3762 von 4000 Fällen
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Tabelle 5.4: Ergebnisse der Klassifikation des ACDC-Datensatzes [117] hinsichtlich der Umgebungs-
bedingungen

Umgebungsbedingung F1-Maß Genauigkeit Sensitivität Anzahl
Instanzen

normal 0.96 0.99 0.94 2000
Nacht 0.95 0.98 0.92 500
Nebel 0.93 0.87 1.00 500
Schnee 0.91 0.97 0.85 500
Regen 0.90 0.82 0.99 500

werden die Bilder hinsichtlich der Umgebungsbedingungen korrekt semantisch
diskriminiert.

5.3.2 Objektebene

Mit dem ACDC-Datensatz wird die Anwendbarkeit von Damast auf die Semantik
auf Gesamtbildebene untersucht. Damast soll jedoch auch auf der Objektebene
semantisch diskriminieren können. Für diese Untersuchung werden die 8041 Test-
bilder des Stanford-Cars-Datensatzes (vgl. Unterabschnitt 5.2.4) verwendet. Die
Annotationen in Form von Fahrzeugmodellbezeichnungen im Datensatz werden
im Folgenden als Klassen aufgefasst.

Bei der Klassifikation werden die 8041 Bilder jeweils einer der 196 Fahrzeugmo-
dellbezeichnungen zugeordnet. Dabei wird eine Genauigkeit von 58,2% erreicht.
Das bedeutet, dass Damast über die Hälfte der Fahrzeug-Bilder der korrekten
Fahrzeugmodellbezeichnung zuordnet. Allerdings erfolgt bei 3 der 196 Fahrzeug-
modellen für jede Instanz eine falsche Zuordnung des Fahrzeugmodells (Auswer-
tung auf Klassenebene: Abschnitt A.3). Das führt zu einem nach Klassengrößen
gewichteten Mittel des F1-Maßes von 0.563. Werden zur Klassifizierung nicht
nur die Klassen mit der größten Kosinus-Ähnlichkeit in Betracht gezogen, son-
dern die k ähnlichsten Klassen, so erhöht sich die Genauigkeit (siehe Tabelle 5.5).
Die verwendete CLIP-Implementierung schließt bei diesen Automotive-Daten die
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5.4 Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen

Tabelle 5.5: Genauigkeit der Klassifikation des Stanford-Cars-Datensatzes bei Beachtung der k Klas-
sen mit der größten Kosinus-Ähnlichkeit

k Genauigkeit
1 58,2%
2 74,7%
3 81,9%
4 86,7%
5 89,7%
6 91,6%
7 92,8%
8 94,1%
9 95,1%

10 95,9%

semantische Lücke zwischen denObjekten in Bildern und der textuellen Beschrei-
bung in Form des Fahrzeugmodells.

Der vorgestellte Klassifikationsansatz wird Zero-Shot-Learning [118] genannt,
da für die Klassifikation kein Training mit den Daten aus dem Stanford-Cars-
Datensatz erfolgte. Modelle, bei denen ein explizites Training mit den Bildern aus
dem Stanford-Cars-Datensatz durchgeführt wird, erreichen auf dem Testteil des
Datensatzes Genauigkeiten von bis zu 97,3% [119].

5.4 Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen

Anhand einer Nutzerstudie wird die Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen (vgl.
Unterabschnitt 2.1.3) mit Damast, wie sie in Anforderung A1 (vgl. Unterab-
schnitt 3.4.1) gefordert ist, evaluiert. Die Nutzer müssen in der Studie mit dem
auf Vektorrepräsentationen basierenden Teil von Damast in 17 Aufgaben nach
festgelegten Situationen suchen (siehe Tabelle 5.6). Die Situationen decken die
gesuchten Pegasus-Ebenen 1 bis 5 ab. Sie orientieren sich am geplanten Einsatz-
zweck, der Unterstützung bei der Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen.
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Tabelle 5.6: Aufgaben, deren Formulierungen in der Nutzerstudie und deren entsprechenden Pegasus-
Ebenen (vgl. Unterabschnitt 2.1.3)

Aufgabentitel Aufgabenformulierung Pegasus-
Ebene

Pflastersteine Finde ein Bild, auf dem eine Straße mit Pflas-
tersteinen zu sehen ist.

E1

Zebrastreifen Finde ein Bild, auf dem ein Zebrastreifen zu
sehen ist.

E1

Busspur Finde ein Bild, auf dem eine Busspur zu se-
hen ist.

E1

Bremsschwelle Finde ein Bild, auf dem eine Bremsschwelle
(künstliche Erhebung in der Straße zur Be-
grenzung der Geschwindigkeit) zu sehen ist.

E2

Kreisverkehr Finde ein Bild, auf dem ein Kreisverkehr zu
sehen ist.

E2

Palme Finde ein Bild, auf dem eine Palme (Palmen-
gewächs) zu sehen ist.

E2

temporäre Fahr-
bahnmarkierung

Finde ein Bild, auf dem eine temporäre Fahr-
bahnmarkierung zu sehen ist.

E3

Verkehrsleitkegel Finde ein Bild, auf dem ein Verkehrsleitkegel
zu sehen ist.

E3

Baustellenschild Finde ein Bild, auf dem ein Baustellenschild
(Verkehrszeichen, das vor einer Baustelle
warnt) zu sehen ist.

E3

Straßenbauer Finde ein Bild, auf dem ein Straßenbauer
(Person, die Straßen instand hält) zu sehen
ist.

E4

Baumaschine Finde ein Bild, auf dem eine Baumaschine zu
sehen ist.

E4
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Aufgabentitel Aufgabenformulierung Pegasus-
Ebene

abgelenkte Person Finde ein Bild, auf dem eine abgelenkte Per-
son zu sehen ist.

E4

Fahrzeug mit Wer-
bung

Finde ein Bild, auf dem ein Fahrzeug mit
Werbung zu sehen ist.

E4

Verkehrsstau Finde ein Bild, auf dem ein Verkehrsstau zu
sehen ist.

E4

Regentropfen Finde ein Bild, auf dem Regentropfen auf der
Windschutzscheibe zu sehen sind.

E5

Schnee Finde ein Bild, auf dem Schnee zu sehen ist. E5
blendende Sonne Finde ein Bild, auf dem die Sonne blendet. E5

Damast durchsucht die Datensätze ACDC (vgl. Unterabschnitt 5.2.1), BDD100K
(vgl. Unterabschnitt 5.2.2) und KITTI (vgl. Unterabschnitt 5.2.3). Insgesamt ste-
hen auf dieseWeise 176 581 Bilder aus Datensätzen mit abwechslungsreichen Or-
ten, Wettersituationen und Objekten zur Verfügung. Durch die kombinierte Suche
in drei Datensätzen wird darüber hinaus untersucht, ob Damast unterschiedliche
Datensätze gleichzeitig verwalten kann.

Der Nutzer führt seine Suche mit Damast in einer Streamlit-basierten11 Benutze-
roberfläche durch (siehe Abbildung 5.6). Auf dieser wird dem Nutzer die jeweils
aktuelle Aufgabe angezeigt und er parametrisiert die Suchanfrage. Hierfür formu-
liert er in natürlicher Sprache seine Suchanfrage. Außerdem wählt der Nutzer, ob
er für die Suche das Gesamtbild oder nur eine bestimmte Objektklasse berück-
sichtigen will. Anschließend präsentiert Damast dem Nutzer die 10 passendsten
Ergebnisse der Suche (siehe Abbildung 5.7). Der Nutzer entscheidet dann, ob ei-
nes der 10 Bilder die aktuelle Suchanfrage erfüllt oder keines der Bilder passend

11 https://github.com/streamlit/streamlit (abgerufen am 12.11.2024)
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Abbildung 5.6: Benutzeroberfläche für die Damast-Nutzerstudie am Beispiel der Aufgabe „Verkehrs-
leitkegel“: Aufgabenstellung und Parametrisierung einer Suchanfrage

ist. Der Nutzer soll dabei das erste Bild auswählen, das ihm für die Aufgabe pas-
send erscheint. Wird vom Nutzer keines der Bilder als passend bewertet, startet
eine neue Suchanfrage, die vom Nutzer parametrisiert wird. Für eine Aufgabe ste-
hen jedem Nutzer 3 Suchanfragen zur Verfügung. Führt keine der 3 Suchanfragen
zum Erfolg, wird die Aufgabe als „nicht gefunden“ markiert. Um die Nutzer mit
Damast und der Benutzeroberfläche vertraut zu machen, startet die Nutzerstudie
mit zwei Übungsaufgaben, die die Parametrisierung von Beispielsuchanfragen
vorgeben.

Für die folgende Auswertung speichert das Framework der Nutzerstudie die In-
teraktionen der Nutzer. Die gesammelten Informationen umfassen die Parame-
trisierung der Suchanfragen, ausgewählte Bilder und Zeitstempel. Es nahmen 15

Personen an der Nutzerstudie teil. Insgesamt wurden 255 Aufgaben gestellt. Die
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Abbildung 5.7: Benutzeroberfläche für die Damast-Nutzerstudie am Beispiel der Aufgabe „Verkehrs-
leitkegel“: Ausgabe und Bewertung der Ergebnisse einer Suchanfrage (hier nur 1 von
10 Ergebnisbildern dargestellt)
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Abbildung 5.8: Übersicht über die Aufgaben und Ergebnisse der Nutzerstudie

Nutzer fanden in 231 Fällen (90,6%) ein passendes Bild zur Aufgabe (verwende-
te Suchbegriffe und Objektklassen: Abschnitt A.4). Bei 12 Aufgaben wurde von
jedem Teilnehmer ein passendes Bild gefunden (siehe Abbildung 5.8). Lediglich
bei der Aufgabe „Bremsschwelle“ fand die Mehrheit der Nutzer (12 Teilnehmer)
kein passendes Bild.

Durchschnittlich führten die Nutzer für das erfolgreiche Auffinden eines Bil-
des 1,15 Suchanfragen durch (siehe Abbildung 5.9). Bei 4 Aufgaben musste kein
Nutzer mehr als eine Suchanfrage durchführen, um ein passendes Bild zu finden.
Die Bearbeitungszeit für eine Aufgabe lag im Durchschnitt bei 34,4 s (siehe Ab-
bildung 5.10). Hier fallen hauptsächlich die erfolglosen Suchen, mit einer Durch-
schnittsbearbeitungszeit von 95,2 s, ins Gewicht. In den 90,6% der erfolgreichen
Suchen betrug die Durchschnittsbearbeitungszeit 27,7 s.
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5.4 Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen
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Abbildung 5.9: Anzahl der Suchanfragen je erfolgreich bearbeiteter Aufgabe
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Abbildung 5.10: Bearbeitungszeit pro Aufgabe in der Nutzerstudie
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Abbildung 5.11: Parametrisierung der erfolgreichen Suchanfragen: Suche auf dem Gesamtbild oder
der Objektebene
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Abbildung 5.12: Übersicht über die Auswahl der Objektklassen bei erfolgreichen Suchanfragen
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Abbildung 5.13: Vorgehen zur Evaluation der Fähigkeit von Damast Teildatensätze zusammenzustel-
len

Bei der Parametrisierung der Suchanfragen entschied der Nutzer, ob Damast auf
dem Gesamtbild oder auf der Objektebene suchen soll (vgl. Unterabschnitt 4.4.3).
In 52,7% der erfolgreichen Suchanfragen nutzen die Probanden die Möglichkeit
zur Suche auf der Objektebene (siehe Abbildung 5.11). Die Ausnahme bildete
die Pegasus-Ebene E5 (Aufgaben: „Regentropfen“, „Schnee“, „blendende Son-
ne“). Die von dieser Ebene abgedeckten Umgebungsbedingungen betreffen in den
meisten Fällen die Erscheinung des gesamten Bildes und daher suchten die Nut-
zer in diesen Fällen häufiger auf dem Gesamtbild als auf der Objektebene des
Bildes. Am häufigsten wählten die Nutzer bei erfolgreichen Suchanfragen die
Objektklasse „road“ aus (sieht Abbildung 5.12). Diese Auswahl wurde vor allem
auf Pegasus-Ebene E1 getroffen, da sich diese auf die Straßenebene bezieht (vgl.
Abschnitt A.4). Insgesamt konnten die Nutzer die drei Datensätze mittels des
auf Vektorrepräsentationen basierenden Teils von Damast bezüglich der Pegasus-
Ebenen durchsuchen.

5.5 Zusammenstellen von Teildatensätzen

Das Zusammenstellen von Teildatensätzen anhand von Datenanforderungen für
die Entwicklung von Fahrsystemen ist die zentrale Aufgabe von Damast. Zur
Evaluation dieser Fähigkeit (siehe Abbildung 5.13) werden zunächst rudimentäre
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Tabelle 5.7: Datenanforderungen zur Evaluation des auf Vektorrepräsentationen basierenden Teils
von Damast hinsichtlich des Auffindens mehrerer Bilder in den Pegasus-Ebenen (vgl.
Unterabschnitt 2.1.3) und die zugehörigen Parametrisierungen der Damast-Suche

Datenanforderung Suchbegriff Objektklasse Pegasus-
Ebene

Zebrastreifen zebra crossing road E1
Stoppschild stop traffic sign E2
Verkehrsleitkegel traffic cone Gesamtbild E3
Personenkraftwagen der
Marke Mercedes-Benz

mercedes car E4

Person mit rotem Ober-
teil

red top person E4

Polizist police man person E4
verschneiter Personen-
kraftwagen

snow car E4

Stretch-Limousine stretch limousine car E4
überbelichtetes Bild overexposed Gesamtbild E5

Datenanforderungen in Form von Schlagworten definiert, die für die Entwicklung
von automatisierten Fahrsystemen von Interesse sind. Anschließend werden mit
Damast die entsprechenden Suchanfragen durchgeführt, um die Datenanforderun-
gen zu erfüllen. Die Ergebnisse der Suchen werden manuell mit den zugehörigen
Datenanforderungen abgeglichen. Wenn ein Bild die Datenanforderung erfüllt,
wird es als passend markiert. Liefert Damast mehr als 100 Bilder als Ergebnis
zurück, werden ausschließlich die ersten 100 Bilder betrachtet.

Vektorrepräsentation

Bei der auf Vektorrepräsentationen basierenden Suche werden die Datenanforde-
rungen so definiert, dass die Pegasus-Ebenen E1 bis E5 (vgl. Unterabschnitt 2.1.3)
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Abbildung 5.14: Anzahl der zur jeweiligen Datenanforderung passenden Ergebnisse, welche mit dem
auf Vektorrepräsentationen basierenden Teil von Damast gefunden wurden

abgedeckt sind12. Der Fokus liegt jedoch auf den beweglichen Objekten in Ebe-
ne 4 (siehe Tabelle 5.7), da diese von keiner anderen Suchmethode erfasst werden.
Durchsucht werden, wie im vorherigen Abschnitt, die Datensätze ACDC (vgl.
Unterabschnitt 5.2.1), BDD100K (vgl. Unterabschnitt 5.2.2) und KITTI (vgl.
Unterabschnitt 5.2.3) mit insgesamt 176 581 Bildern. Die Suchanfragen werden
entsprechend den Datenanforderungen parametrisiert (siehe Tabelle 5.7).

Die Evaluation zeigt, dass die Anzahl der zu einer Datenanforderung passen-
den Ergebnisse in den ersten 100 Bildern von der jeweiligen Datenanforderung
abhängt (siehe Abbildung 5.14). Fast alle (≥ 92%) der evaluierten Ergebnisse
zu denDatenanforderungen „Stoppschild“, „Zebrastreifen“, „Personenkraftwagen

12 Eine ähnliche Auswertung wurde in den Veröffentlichungen [PR5] durchgeführt.
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Abbildung 5.15: Kumulierte Verteilung der zur Datenanfrage „Stretch-Limousine“ (vgl. Tabelle 5.7)
passenden Bilder in den ersten 100 Ergebnissen des auf Vektorrepräsentationen
basierenden Teils von Damast

der Marke Mercedes-Benz“ und „überbelichtetes Bild“ entsprechen den Daten-
anforderungen. Im Gegensatz dazu sind nur 11 der 100 evaluierten Bilder zur
Suchanfrage für Stretch-Limousinen tatsächlich Stretch-Limousinen. Der Grund
hierfür ist, dass entweder nicht mehr Bilder in den Datensätzen mit Stretch-
Limousinen enthalten sind oder Damast nicht in der Lage ist, diese zu identifizie-
ren. DerGroßteil der gefundenen Stretch-Limousinen ist in den ersten Ergebnissen
von Damast enthalten (siehe Abbildung 5.15). Ein Nutzer, der einen Datensatz mit
Bildern von Stretch-Limousinen zusammenstellen möchte, findet in den ersten 50
Ergebnissen von Damast 10 Bilder mit dem Gesuchten. Für alle 9 Datenanfragen
sind in den ersten 100Damast-Ergebnissen passende Bilder enthalten (Verteilung
der passenden Bilder in den Ergebnissen: Abschnitt A.5).

Geografische Daten

Der Datensatz KITTI (vgl. Unterabschnitt 5.2.3) enthält für jeden Frame Informa-
tionen über die Uhrzeit, das Datum, die geografische Position und die Fahrtrich-
tung. Daher wird anhand dieses Datensatzes die Fähigkeit von Damast zur Zu-
sammenstellung von Teildatensätzen, die auf den geografischen Daten basieren,
evaluiert. Die Datenanforderungen bei der Evaluation von Damast basierend auf
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Tabelle 5.8: Datenanforderungen zur Evaluation des auf geografischen Daten basierenden Teils von
Damast hinsichtlich des Auffindens mehrerer Bilder in den Pegasus-Ebenen [17] und die
zugehörigen Parametrisierungen der Damast-Suchen für geografische Daten anhand von
Openstreetmap-Schlüssel-Wert-Paaren (OSM-Schlüssel und OSM-Wert)

Datenanforderung OSM-
Schlüssel

OSM-Wert Pegasus-
Ebene

Straßenbahngleise railway tram E1
Zebrastreifen crossing_ref zebra E1
Bahnübergang railway level_crossing E1
Autobahn highway motorway E1
Ampel highway traffic_signals E2
Verkehrsinsel area:highway traffic_island E2
Brücke man_made bridge E2
Bushaltestelle highway bus_stop E2
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Abbildung 5.16: Anzahl der zur jeweiligen Datenanforderung passenden Ergebnisse, welche in den
geografischen Daten mit Damast gefunden wurden
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Abbildung 5.17: Gesamtzahl der mit Damast in den geografischen Daten gefundenen Bilder

geografischen Daten beziehen sich auf die ersten beiden Pegasus-Ebenen, da geo-
grafische Daten für diese beiden Ebenen Informationen bereitstellen (siehe Tabel-
le 5.8). Für alle Anfragen werden ein Öffnungswinkel von 30◦ und ein Radius von
30m verwendet (siehe Unterabschnitt 4.2.2). Die Datenanforderungen werden in
entsprechende Schlüssel-Wert-Paare nach den Openstreetmap-Konventionen (vgl.
Unterabschnitt 5.2.5) übersetzt (siehe Tabelle 5.8).

Damast gibt für jede dieser Parametrisierungen alle entsprechendenBilder zurück.
Die Reihenfolge, in der Damast die Bilder zurückgibt, trägt in diesem Fall keine
Information. Für die jeweils ersten 100 Bilder wird überprüft, ob sie die jeweilige
Datenanfrage erfüllen. Im Falle der Datenanforderungen „Ampel“, „Verkehrsin-
sel“, „Brücke“ und „Straßenbahngleise“ entsprechen alle 100 Bilder der Anfrage
(siehe Abbildung 5.16). Bei den Datenanforderungen „Bushaltestelle“ sind 90 und
bei „Zebrastreifen“ sind 83 Bilder der Ergebnisse von Damast passend. Nur bei
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5.5 Zusammenstellen von Teildatensätzen

den Datenanforderungen „Autobahn“ und „Bahnübergang“ werden von Damast
weniger als 100 Bilder identifiziert, jedoch entsprechen alle den jeweiligen Da-
tenanforderungen (siehe Abbildung 5.17). Bei allen anderen Datenanforderungen
werden durch Damast mehr als 100 Bilder gefunden, weshalb potenziell noch
mehr Bilder für die Datenanforderung zur Verfügung stehen würden. Ob diese
Bilder tatsächlich zu den Datenanforderungen passen, wird jedoch nicht evaluiert.

Sonnenstand

Untersucht wird die Funktionalität von Damast zum Zusammenstellen von Teilda-
tensätzen bezüglich des relativen Sonnenstands (vgl. Unterabschnitt 4.2.1). Hierzu
wird ebenfalls der KITTI-Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.3) verwendet. Neben
der Verfügbarkeit der geografischen Position und der Fahrtrichtung für jeden Fra-
me hat dieser Datensatz den Vorteil, dass er hauptsächlich aus Bildern besteht, bei
denen das Wetter die Evaluation des relativen Sonnenstands anhand der im Bild
sichtbaren Sonne oder Schattenwürfe erlaubt. Ferner sind im Datensatz vielfältige
relative Sonnenstände enthalten (siehe Abbildung 5.18).

Die durch den Sonnenstand ermittelte Lichtsituation bezieht sich auf Pegasus-
Ebene 5. In allen Fällen werden ein relativer Höhenwinkel ω = 20◦ und eine
maximaleWinkelabweichungΞ = 10◦ angefragt. Da eine exakte Bestimmung des
relativen Sonnenstands aus den Bildern nicht möglich ist, wird für die Evaluation
nach 4 markanten relativen Azimuten ψ gesucht: Sonne von links ψ = −90◦,
Sonne von vorn ψ = 0◦, Sonne von rechts ψ = 90◦ und Sonne von hinten
ψ = 180◦. Von insgesamt 400 evaluierten Bildern ist der Sonnenstand bei 3 nicht
bestimmbar, da das Aufnahmefahrzeug in einer Garage steht. In allen anderen
Fällen ist der Sonnenstand evaluierbar und entspricht der angefragten Situation
(siehe Abbildung 5.19). Für jeden angefragten Sonnenstand werden zwar jeweils
nur 100 Ergebnisbilder evaluiert, jedoch findet Damast für jede Anfrage mehr als
350 Bilder im KITTI-Datensatz.
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Abbildung 5.18: Relative Sonnenstände im KITTI-Datensatz
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Abbildung 5.19: Anzahl der von Damast gefundenen Sonnenstände und Evaluationsergebnis
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5.6 Kombination von Suchmethoden

5.6 Kombination von Suchmethoden

Nach separaten Experimenten mit den Suchmethoden von Damast wird zuletzt
die Kombination von Suchmethoden exemplarisch evaluiert. Wenn die Suche Ab-
fragen von geografischen Daten oder dem Sonnenstand enthält, wird der KITTI-
Datensatz verwendet (vgl. Unterabschnitt 5.2.3). Bei den anderen Suchen werden
zusätzlich der ACDC- (vgl. Unterabschnitt 5.2.1) und BDD100K-Datensatz (vgl.
Unterabschnitt 5.2.2) durchsucht. Es wird jeweils nur das erste Ergebnis von Da-
mast evaluiert. Die exemplarischen Suchen und Ergebnisse sind im Folgenden
dargestellt.

Unterbelichtetes Fahrzeug durch Sonne von vorn

Gesucht wird ein Bild, bei dem ein Fahrzeug aufgrund der blendenden Sonne
unterbelichtet ist. Die Damast-Suche wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Sonnenstand (Sonne von vorn)
– Höhenwinkel ω = 20◦

– Relativer Azimut ψ = 0◦

– Maximale Winkelabweichung Ξ = 10◦

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (unterbelichtetes Fahrzeug)
– Objektklasse: car
– Suchbegriff: underexposed

Das erste Ergebnis von Damast bei dieser Suche ist ein Bild, bei dem die Sonne
von vorn in die Kamera scheint, der Himmel überbelichtet ist und Fahrzeuge unter
einer Brücke in der Folge unterbelichtet sind (siehe Abbildung 5.20).
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Abbildung 5.20: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche nach einem unterbelichteten Fahrzeug durch
Sonne von vorn (Bilddatensatz: [11])

Angestrahlte und überbelichtete Hausfassade

Es wird ein Bild gesucht, bei welchem eine Hausfassade durch Sonnenlicht von
hinten überbelichtet ist. Die Damast-Suche wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Sonnenstand (Sonne von hinten)
– Höhenwinkel ω = 20◦

– Relativer Azimut ψ = 180◦

– Maximale Winkelabweichung Ξ = 10◦

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (überbelichtete Hausfassade)
– Objektklasse: building
– Suchbegriff: dazzle

Das erste Ergebnis von Damast ist ein Bild, bei dem die Sonne von hinten auf eine
Hausfassade scheint und diese daher überbelichtet ist (siehe Abbildung 5.21).
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Abbildung 5.21: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche einer überbelichteten Hausfassade durch Son-
nenlicht von hinten (Bilddatensatz: [11])

Bremsendes Fahrzeug vor Zebrastreifen

Es wird ein Bild gesucht, bei welchem ein Fahrzeug vor einem Zebrastreifen
bremst. Die Damast-Suche wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Geografische Daten (Zebrastreifen)
– OSM-Schlüssel: crossing_ref
– OSM-Wert: zebra

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (bremsendes Fahrzeug)
– Objektklasse: car
– Suchbegriff: breaking car

Das erste Ergebnis von Damast bei dieser Suche ist ein Bild, auf welchem ein
Fahrzeug vor einem Zebrastreifen bremst (siehe Abbildung 5.22).
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Abbildung 5.22: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche nach einem bremsenden Fahrzeug vor einem
Zebrastreifen (Bilddatensatz: [11])

Kind an einer Bushaltestelle

Es wird ein Bild gesucht, auf welchem ein Kind an einer Bushaltestelle steht. Die
Damast-Suche wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Geografische Daten (Bushaltestelle)
– OSM-Schlüssel: highway
– OSM-Wert: bus_stop

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (Kind)
– Objektklasse: person
– Suchbegriff: child

Das erste Ergebnis von Damast bei dieser Suche zeigt eine Bushaltestelle und ein
Kind, das neben dem Unterstand der Bushaltestelle steht (siehe Abbildung 5.23).
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Abbildung 5.23: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche nach einem Kind an einer Bushaltestelle
(Bilddatensatz: [11])

Schulbus in der rechten Bildhälfte

Es wird ein Bild gesucht, bei dem auf der rechten Bildhälfte ein Schulbus sichtbar
ist. Der Schulbus soll nah am aufzeichnenden Fahrzeug sein. Die Damast-Suche
wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (Schulbus)
– Objektklasse: bus
– Suchbegriff: schoolbus

• Abfragemethode: Objektposition (Schulbus rechts im Bild)
– Linke Kante des Begrenzungsrechtecks des Schulbusses auf der rech-
ten Seite des Bildes

• Abfragemethode: Objektgröße (Schulbus nahe am aufzeichnenden Fahr-
zeug)

– Fläche des Begrenzungsrechtecks des Schulbusses ist größer als 30%
der Bildfläche

Das erste Ergebnis von Damast ist ein Bild, auf welchem das aufzeichnende Fahr-
zeug links an einem Schulbus vorbeifährt. Das aufzeichnende Fahrzeug befindet
sich dabei direkt neben dem Schulbus (siehe Abbildung 5.24).

107



5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Abbildung 5.24: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche nach einem nahen Schulbus in der rechten
Bildhälfte (Bilddatensatz: [12])

Verkehrspolizist vor dem aufzeichnenden Fahrzeug

Es wird ein Bild gesucht, bei dem ein Verkehrspolizist vor dem aufzeichnenden
Fahrzeug zu sehen ist. Die Damast-Suche wird wie folgt parametrisiert:

• Abfragemethode: Vektorrepräsentation (Verkehrspolizist)
– Objektklasse: person
– Suchbegriff: traffic policeman

• Abfragemethode: Objektposition (Verkehrspolizist vor dem aufzeichnen-
den Fahrzeug)

– Die linke Kante des Begrenzungsrechtecks des Verkehrspolizisten ist
rechts vom linken Drittel des Bildes.

– Die rechte Kante des Begrenzungsrechtecks des Verkehrspolizisten
ist links vom rechten Drittel des Bildes.

Das erste Ergebnis von Damast ist ein Bild, auf welchem ein Verkehrspolizist vor
dem aufzeichnenden Fahrzeug auf der Straße steht (siehe Abbildung 5.25).
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Abbildung 5.25: Erstes Damast-Ergebnis für die Suche nach einem Verkehrspolizisten vor dem auf-
zeichnenden Fahrzeug (Bilddatensatz: [12])

Durch die Kombination der Suchmethoden wird der Nutzer in die Lage versetzt,
Suchanfragen, die sich auf mehrere Pegasus-Ebenen gleichzeitig beziehen, umzu-
setzen. Die exemplarische Kombination der Suchmethoden von Damast findet in
jedem der evaluierten Fälle mit dem ersten Ergebnis das Gesuchte in der Bildda-
tenbank.

5.7 Laufzeiten von Damast

Anforderung A2 (vgl. Unterabschnitt 3.4.1) fordert von Damast eine interaktive
Nutzbarkeit im Entwicklungsprozess. Diese ist nur gegeben, wenn Damast ent-
sprechende Laufzeiten erreicht. Die Implementierung von Damast erfolgt ohne
Parallelisierung, und beim Aufruf von künstlichen neuronalen Netzen wird ei-
ne Batch-Größe von 1 gewählt. In Bezug auf die Implementierung dienen die
folgenden Messwerte daher mit Blick auf diese Optimierungsoptionen als obere
Schranke. Die Laufzeitmessungen erfolgen in der bereits beschriebenen Hard-
und Software-Umgebung (vgl. Abschnitt 5.1).

109



5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Tabelle 5.9: Gemessene Laufzeiten pro Bild, jeweils gemittelt über die Anreicherung von 1000 Bil-
dern oder Datenabfragen

Anreicherungsschritt Datenabfrage

geografische Daten 0,001 s 0,119 s

Sonnenstand 0,001 s 0,022 s

Vektorrepräsentationen 2,05 s 0,35 s

5.7.1 Laufzeiten bei klassischen Kontexten

Die Laufzeiten für die klassischen Kontexte werden separat für den Anreiche-
rungsschritt und die Datenabfrage bestimmt (siehe Tabelle 5.9). Zur Bestimmung
der Laufzeit des Anreicherungsschritts werden die Kontexte jeweils zu 1000 Bil-
dern hinzugefügt und die Dauer anhand der Anzahl der Bilder gemittelt.

Bei den geografischen Kontextdaten (vgl. Unterabschnitt 4.2.2) wird der Anrei-
cherungsschritt so parametrisiert, dass Ampeln in einem Abstand von 30m und
mit einem Öffnungswinkel von 30◦ sichtbar sind. Die Anreicherung mit den geo-
grafischen Daten erfolgt im Durchschnitt in 0,001 s pro Bild. Die Sonnenstände
(vgl. Unterabschnitt 4.2.1) werden ebenfalls im Durchschnitt in 0,001 s pro Bild
in Damast abgelegt.

Für die Laufzeitmessung bei der Datenabfrage werden zunächst 47 962 Bilder
inklusive entsprechender Kontexte in Damast abgelegt. Es werden 1000Anfragen
durchgeführt und das Ergebnis gemittelt. Im Durchschnitt dauert eine Anfrage der
geografischen Kontextdaten 0,119 s und die Anfragen des Sonnenstands 0,022 s.

5.7.2 Laufzeiten bei Kontexten basierend auf
Vektorrepräsentationen

Auch für die Laufzeituntersuchung der auf Vektorrepräsentationen basierenden
Kontexte (vgl. Abschnitt 4.3) werden die Vorverarbeitung und die anschließende
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Datenabfrage separat betrachtet (siehe Tabelle 5.9). Zur Vorverarbeitung werden
hier die panoptische Segmentierung, die Berechnung der Vektorrepräsentation des
Gesamtbildes und die Berechnungen der Vektorrepräsentationen aller Objekte im
Bild gezählt. Die Laufzeit der Vorverarbeitung13 wird über 1000 Bilder gemittelt
und beträgt im Mittel pro Bild 2,05 s. Für die Bestimmung der Datenanfrage-
Laufzeit werden zunächst 100 000 Bilder in Damast vorverarbeitet. Anschließend
werden 1000 zufällige Anfragen an Damast gestellt. Die Anfragen werden im
Durchschnitt in 0,35 s beantwortet.

13 Diese Laufzeitmessung wurde bereits in der Veröffentlichung [PR5] durchgeführt.
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5.8 Evaluation von Damast und Diskussion

5.8.1 Bestimmung der Anforderungserfüllung anhand
der Ergebnisse der Experimente

Die Evaluation untersucht, inwiefern Damast bei der Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen unterstützt. Hierfür wird die Erfüllung der identifizierten
Anforderungen an ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen (vgl. Unterabschnitt 3.4.1) anhand der Ergebnisse aus den
Experimenten mit der Damast-Implementierung (vgl. Abschnitte 5.3, 5.4, 5.5, 5.6
und 5.7) überprüft.

Anforderung A1: Real aufgenommene Bilder müssen semantisch
auf den Pegasus-Ebenen durchsuchbar sein.

Die generelle Funktion des auf Vektorrepräsentationen basierenden Teils von Da-
mast mit real aufgenommenen Bildern wird durch zwei Experimente gezeigt (vgl.
Abschnitt 5.3). Die beiden Experimente beziehen sich jeweils auf die Gesamtbil-
debene beziehungsweise auf die Objektebene. Die Durchsuchbarkeit der Pegasus-
Ebenen (vgl. Unterabschnitt 2.1.3) mit allen Damast-Methoden wird explizit in
mehreren Experimenten (vgl. Abschnitt 5.4 und Abschnitt 5.5) untersucht. Die
Datenanforderungen in diesen Experimenten sind dabei so definiert, dass sie für
jede Damast-Methode jeweils die Durchsuchbarkeit aller potenziell infrage kom-
menden Pegasus-Ebenen überprüfen. In den Experimenten werden von Damast
zu jeder Datenanforderung passende Bilder gefunden. Daraus wird gefolgert, dass
Damast in der Lage ist, die Pegasus-Ebenen E1 bis E5 zielgerichtet, semantisch
zu durchsuchen (siehe Tabelle 2.2).

Die Ausnahme bildet Pegasus Ebene E6 „Digitale Informationen“, welche sich
auf nicht visuell wahrnehmbare Einflüsse bezieht und daher nicht mit Damast
durchsuchbar ist. Datenanforderungen zu allen anderen Pegasus-Ebenen werden
mit Damast erfolgreich erfüllt. Die Pegasus-Ebenen E1 „Straßenebene“ und E2
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Tabelle 5.10: Ergebnisse aus den Experimenten: Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen (vgl. Unter-
abschnitt 2.1.3) mit Damast

Ebene Damast-Methode

Ve
kt
or
re
pr
äs
en
ta
tio

n

G
eo
gr
afi
sc
he

D
at
en

So
nn
en
sta

nd

E1 Straßenebene ✔ ✔ ✘

E2 Leitinfrastruktur ✔ ✔ ✘

E3 Temporäre Beeinflussung E1/E2 ✔ ✘ ✘

E4 Objekte ✔ ✘ ✘

E5 Umgebungsbedingungen ✔ ✘ ✔

E6 Digitale Informationen ✘ ✘ ✘

Legende: ✔ durchsuchbar, ✘ nicht durchsuchbar

„Leitinfrastruktur“ sind zusätzlich zu der auf Vektorrepräsentationen basieren-
den Methode über die geografischen Daten durchsuchbar. Bilder zu Datenanfor-
derungen in der Pegasus-Ebene E5 „Umgebungsbedingungen“ werden mit der
Sonnenstandmethode und der auf Vektorrepräsentationen basierenden Methode
aufgefunden. Aufgrund ihres temporären Charakters sind die Pegasus-Ebenen E3
„temporäre Beeinflussung E1/E2“ und E4 „Objekte“ ausschließlich mit der auf
Vektorrepräsentationen basierenden Methode durchsuchbar.

Pegasus-Ebenen-übergreifende Datenanforderungen werden in den Experimen-
ten zur Kombination von Suchmethoden (vgl. Abschnitt 5.6) untersucht. Die
Ergebnisse dieser Experimente zeigen, dass Damast auch in diesem Fall zu jeder
Datenanforderung ein passendes Bild liefert.

113



5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

Anforderung A2: Das Datenmanagementsystem muss sich
hinsichtlich der Laufzeiten interaktiv in den Entwicklungsprozess
einfügen.

Die Bedingung für den Einsatz von Damast im Entwicklungsprozess von bildba-
sierten Fahrsystemen ist eine ausreichend kurze Laufzeit, sodass eine interaktive
Benutzung möglich ist. In den Experimenten zur Laufzeit (vgl. Abschnitt 5.7)
beantwortet Damast die Datenabfragen in maximal 0,35 s. Die Laufzeit ist kurz
genug, dass ein Nutzer während des Entwicklungsprozesses interaktiv mit Damast
interagieren kann.

Ferner zeigen die Ergebnisse der Nutzerstudie (vgl. Abschnitt 5.4), dass die Nutzer
anhand von nur zwei Beispielanfragen in der Lage sind, die Parametrisierung von
Damast zu lernen. Anschließend finden die Nutzer zu 90,6% der Datenanforde-
rungen passende Bilder. Für die erfolgreiche Bearbeitung einer Datenanforderung
benötigen sie dabei im Durchschnitt weniger als eine halbe Minute. Während des
Entwicklungsprozesses von Fahrsystemen ist Damast daher in der Lage, interaktiv
zu den Datenanforderungen passende Bilder bereitzustellen.

Anforderung A3: Das Datenmanagementsystem muss ohne
manuelle Annotation der Daten funktionieren.

Für die Nutzung von Damast ist keine manuelle Annotation notwendig. Die
Damast-Methoden basieren im Fall der klassischen Kontexte (vgl. Abschnitt 4.2)
auf externen Datenquellen und initialen Kontextdaten. Das Sammeln der initia-
len Kontexte (Aufnahmezeitpunkt, geografische Koordinaten und Fahrtrichtung)
bedarf keines manuellen Eingriffs, sondern die initialen Kontexte werden durch
entsprechende Sensorik während der Fahrt automatisch für jedes Bild aufgezeich-
net.

Der Kontext, der Vektorrepräsentationen nutzt, basiert auf einer vortrainier-
ten panoptischen Segmentierung und einer vortrainierten CLIP-Implementierung
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(vgl. Abschnitt 5.1). Im Fall der panoptischen Segmentierung war für das Trai-
ning ein explizites Annotieren von Bildern notwendig. Die Annotation und das
Training wurden nicht im Rahmen der Entwicklung von Damast durchgeführt,
sondern sind bereits durch den Anbieter der panoptischen Segmentierung erfolgt.
Für diesen Teil ist eine manuelle Annotation notwendig, jedoch erfolgt keine
gesonderte Annotation für die Nutzung im Rahmen von Damast. Es wird auf ei-
ne bereits trainierte panoptische Segmentierung zurückgegriffen, denn nach dem
Training der panoptischen Segmentierung ist keine weitere manuelle Annotation
notwendig.

CLIP (vgl. Abschnitt 2.6), welches die Vektorrepräsentationen berechnet, wurde
von der Organisation, die es zur Verfügung stellt, mit Bild-Text-Paaren aus dem
Internet trainiert. Die notwendigen Annotationen wurden daher in diesem Fall
bereits implizit durch die Ersteller der Internetseiten durchgeführt.

Für die Nutzung von Damast sind ausschließlich folgende manuelle Aufwendun-
gen notwendig: Auswahl einer vortrainierten panoptischen Segmentierung und
CLIP-Implementierung. Selektion einer passenden Quelle für Kartendaten und
gewünschte geografische Objekte (vgl. Abschnitt 4.2). Die weitere Vorverarbei-
tung (vgl. Abschnitt 4.1) erfolgt anschließend automatisch.

Anforderung A4: Als initiale Kontexte dürfen nur automatisch
aufgezeichnete Informationen (Zeitstempel, Fahrzeugposition und
Fahrtrichtung) verwendet werden.

Als initiale Kontexte (vgl. Abschnitt 4.2) benötigt Damast lediglich Aufnahme-
zeitpunkt, geografische Koordinaten und Fahrtrichtung. Diese sind jedoch nur für
die klassischen Kontexte notwendig. Die natürlichsprachliche Suche mit Damast
verwendet ausschließlich die Bilddaten. Liegen die initialen Kontexte nicht vor,
können die Bilder dennoch mit Damast verwaltet werden. In diesem Fall steht in
Damast nur die natürlichsprachliche Suche zur Verfügung.
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Anforderung A5: Es sollen Suchmethoden verwendet werden, die
unabhängig von Bilddaten funktionieren.

Die klassischen Kontexte von Damast (vgl. Abschnitt 4.2) greifen nicht auf die
Bilddaten zu. Die Suche nach geografischen Objekten oder dem Sonnenstand
ist daher unabhängig von den Bilddaten. Die natürlichsprachliche Suche basiert
jedoch auf den Bilddaten. Die Verwendung der Bilddaten führt zu folgenden
Schwierigkeiten: Fordert eine Datenanforderung eine Situation mit herausfor-
dernden Bilddaten für die Perzeption eines Fahrsystems, ist es möglich, dass
es auch für Damast herausfordernd ist, diese Situation in den Bilddaten zu er-
kennen und die entsprechenden Bilder bereitzustellen. Diese Schwierigkeit wird
jedoch aufgelöst, da der Vorverarbeitungsschritt von Damast im Vergleich zu den
Komponenten eines Fahrsystems keine Echtzeitanforderungen erfüllen muss. Den
künstlichen neuronalen Netzen, welche in Damast zum Einsatz kommen, steht da-
her mehr Zeit zum Erkennen der gewünschten Situationen in den Bilddaten zur
Verfügung und es können aufwendigere Architekturen der künstlichen neuronalen
Netze zum Einsatz kommen. So benötigt der Anreicherungsschritt von Damast in
denExperimentenmehr als 2 s proBild (vgl. Abschnitt 5.7). Eine solch lange Lauf-
zeit wäre für ein Fahrsystem, das sich in dieser Zeit bei einer Geschwindigkeit
von beispielsweise 50 kmh−1 27,8m weit bewegt, nicht hinnehmbar. Darüber
hinaus unterliegen die Hardware-Komponenten für ein Fahrsystem Limitationen
hinsichtlich ihres Stromverbrauchs und damit ihrer Leistungsfähigkeit [120]. Die-
se Einschränkungen bestehen für die Vorverarbeitung von Damast nicht.

Außerdem ist mit Damast auch eine indirekte Suche nach Situationen möglich.
Ein Beispiel findet sich in der Nutzerstudie, in der eine Datenanforderung Bilder
mit „temporären Fahrbahnmarkierungen“ verlangte. Statt diese direkt zu suchen,
suchten einige Nutzer allgemeiner nach Baustellen und Straßenbauarbeiten. Für
die erfolgreiche Suche wird dabei auf andere Bildbereiche zurückgegriffen, die
das Vorhandensein des gesuchten Objekts nahelegen.
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5.8.2 Diskussion und Limitationen von Damast

Damast hat alle an ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen gestellten Anforderungen erfüllt. Die prototypische Imple-
mentierung von Damast findet in den Experimenten für jede Datenanforderung
passende Bilder. Daher ist davon auszugehen, dass Damast die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen durch die Bereitstellung von Bildern unterstützt. Al-
lerdings hat Damast auch Eigenschaften und Limitationen, die bei der Nutzung
zu beachten sind.

Anwendungsbereiche im Entwicklungsprozess

Das Konzept von Damast wurde mit dem Ziel entwickelt, Bilder für den Test
von bildbasierten Perzeptionskomponenten bereitzustellen (vgl. Abschnitt 3.1).
Zusätzlich können auch Datenanforderungen für den Test anderer Komponenten
oder des gesamten Fahrsystems erfüllt werden. In den Experimenten wurde ge-
zeigt, dass Damast in der Lage ist, Situationen wie Stau, ausscherende Schulbusse,
bremsende Fahrzeuge und den Verkehr regelnde Polizisten zu identifizieren. Die-
se Fähigkeit, spezifische Situationen in Datensätzen zu finden, ist beim Testen
von Komponenten der Planung oder des gesamten Fahrsystems (vgl. Unterab-
schnitt 2.1.2) nützlich. Mit Damast können, durch die Verknüpfung der Informa-
tionen (vgl. Unterabschnitt 4.1.2) die Daten aller Sensoren bereitgestellt werden.

Verwaltung mehrerer Datensätze

Die Experimente wurdenmit drei Automotive-Datensätzen, die während der Fahrt
aufgezeichnet wurden, durchgeführt (vgl. Abschnitt 5.2). Hiermit wird gezeigt,
dass Damast in der Lage ist, gleichzeitig mehrere Datensätze zu verwalten. Zur
Unterscheidung der Bilder hinsichtlich ihres Ursprungsdatensatzes wird ein At-
tribut, welches den Datensatznamen beinhaltet, zu den Metadaten in Damast (vgl.
Unterabschnitt 4.1.2) hinzugefügt.
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Nachvollziehbarkeit

Die Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen ist bei der Verwendung von künstlichen
neuronalen Netzwerken eingeschränkt. Das gilt auch für den auf Vektorrepräsen-
tationen basierenden Kontext in Damast. Das Zustandekommen der panoptischen
Segmentierung und der Vektorrepräsentationen ist von einem Nutzer nicht di-
rekt nachvollziehbar. Diese Einschränkung ist bei den klassischen Kontexten von
Damast nicht gegeben, da diese auf nachvollziehbaren Regeln und Parametern
basieren.

Durch die Größe des Trainingsdatensatzes von CLIP14 ist nicht nachvollzieh-
bar, welche Objekte und Konzepte (z. B. Wettersituationen) von CLIP in der
Vektorrepräsentation berücksichtigt werden. Die Genauigkeit von Damast ist da-
durch abhängig von der jeweiligen Suche und a priori nicht vorhersagbar. Die
Experimente zeigen jedoch, dass die Datenanforderungen mit Damast durch die
interaktiveNutzung und gegebenenfallsmehrfache Suchen dennoch erfüllbar sind.

Laufzeitoptimierung

Die untersuchteDamast-Implementierung nutzt für denAnreicherungsschritt (vgl.
Abschnitt 4.1) keine Parallelisierung und benötigt pro Bild 2,05 s (vgl. Ab-
schnitt 5.7). Zur Beschleunigung dieses Vorgangs ist eine Parallelisierung hin-
sichtlich der Bilder und hinsichtlich der Kontexte möglich.

14 Die CLIP-Implementierung von OpenAI wurde mit 400 Millionen Bild-Text-Paaren trainiert.
Außerdem hat OpenAI den für das Training ihrer CLIP-Implementierung verwendeten Datensatz
nicht veröffentlicht. [111] (vgl. Abschnitt 2.6
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Vielfalt der Teildatensätze

Steht ein Fahrzeug während der Datenaufzeichnung und verändert sich die Umge-
bung nicht, wird eine Reihe ähnlicher Bilder aufgezeichnet. Bei der Zusammen-
stellung von Teildatensätzen mit Damast ist es daher möglich, dass ein Teildaten-
satz ähnliche Bilder enthält. Um ähnliche Bilder in Teildatensätzen zu verhindern,
ist daher als zusätzlicher Schritt nach der Teildatensatz-Zusammenstellung durch
Damast ein Filtern mit den Bedingungen einer minimalen zeitlichen und/oder
geografischen Distanz der Aufnahmeorte möglich.

Genauigkeit künstlicher neuronaler Netze

Damast liefert in den durchgeführten Experimenten zu jeder Datenanforderung
passende Bilder und stellt entsprechende Teildatensätze zusammen. Es existieren
jedoch Methoden, die bei der Identifikation einzelner Datenanforderungen eine
höhere Genauigkeit erzielen. Das sind unter anderem künstliche neuronale Netze,
die überwacht trainiert (vgl. Abschnitt 2.4) werden. Beispielsweise erreicht eine
solche Methode auf dem Test-Teil des Stanford-Cars-Datensatzes (vgl. Unterab-
schnitt 5.2.4) eine Klassifikationsgenauigkeit von 96,9% [121]. Jedoch sind diese
Methoden auf einzelne Datenanforderungen spezialisiert. In diesem Fall zum Bei-
spiel die Identifikation von Fahrzeugmodellen. Daher erlauben diese Methoden
keine generalisierte Zusammenstellung von Bildern anhand von Datenanforde-
rungen.

Objekte, die zum Zeitpunkt des Trainings der verwendeten künstlichen neuro-
nalen Netzwerke nicht existierten, können mit dem auf Vektorrepräsentationen
basierenden Teil von Damast nicht identifiziert werden. Ein Beispiel für eine
solche Objektklasse sind die in den vergangenen Jahren aufgekommenen Elektro-
Tretroller.
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Genauigkeit klassischer Kontexte

Die klassischen Kontexte in Damast (vgl. Abschnitt 4.2) haben den Vorteil, dass
das Gesuchte nicht in den Bilddaten identifiziert werden muss. Das ist der Fall,
da die Informationen für die Suche aus von den Bilddaten unabhängigen Quellen
stammen. Diese Eigenschaft hat allerdings auch Nachteile. Werden etwa Karten-
daten verwendet, die zeitlich nicht zu den Bildern passen, ist es möglich, dass
Damast falsch positive Ergebnisse zurückgibt oder passende Bilder übersieht.
Zusätzlich schwankt die Abdeckung der in der Implementierung verwendeten
OpenStreetMap-Daten. Dadurch ist es möglich, dass der Methode Bilder bei der
Suche entgehen, da die gesuchten geografischen Objekte nicht in den Kartendaten
enthalten sind.

Die mit den klassischen Kontexten gesuchten geografischen Objekte oder die Son-
ne können zudem durch andere Objekte verdeckt und daher im Bild nicht sichtbar
sein. Darüber hinaus wird mit dem beschriebenen Vorgehen nicht unterschieden,
ob ein Objekt in gleicher Höhe wie das aufzeichnende Fahrzeug ist. Es lässt sich
daher nicht unterscheiden, ob ein Bild auf oder unter einer Brücke aufgenommen
wurde.15

In den OpenStreetMap-Daten sind Straßen als Strecken zwischen geografischen
Punkten dargestellt (vgl. Unterabschnitt 5.2.5). Wurde ein Bild auf einem Verbin-
dungsstück zwischen zwei Punkten aufgezeichnet und der nächste geografische
Punkt dieser Straße ist für die gewählte Such-Parametrisierung (Öffnungswinkel,
Radius) zu weit entfernt (vgl. Unterabschnitt 4.2.2), übersieht eine Suche nach
Straßeneigenschaften das zugehörige Bild. Der Grund hierfür ist, dass die vorge-
stellte Methode die Eigenschaften der geografischen Punkte und nicht der Linien
analysiert (siehe Abbildung 5.26). Ein Beispiel für diese Limitation ist die Su-
che nach Bildern auf der Autobahn, bei der Bilder auf längeren Strecken nicht
gefunden werden.

15 Eine Methode, die Bilder, die unter einer Brücke entstanden sind, anhand von geografischen
Daten identifiziert, ist in [PR3] veröffentlicht.
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Geografische
Punkte aus

OpenStreetMap

Beispiel 1:
Eigenschaften der Straße

werden nicht gefunden
Strecke (Straße)

zwischen geografischen
Punkten aus

OpenStreetMap

Beispiel 2:
Eigenschaften der Straße

werden gefunden

Fahrzeugposition
und Fahrtrichtung

Radius

Öffnungswinkel

Abbildung 5.26: Beispiel für eine Limitation bei der Suche nach Straßeneigenschaften

Bei der Suche mit Damast nach bestimmten Sonnenständen (vgl. Unterab-
schnitt 4.2.1) wird angenommen, dass das Fahrzeug waagerecht auf der Erdober-
fläche steht. Diese Bedingung ist jedoch nicht immer erfüllt, zum Beispiel wenn
das Fahrzeug einen Berg hoch- oder herunterfährt. Um den dadurch entstehenden
Fehler zu korrigieren, ist es möglich, den Roll- und Nickwinkel des Fahrzeugs
bei der Fahrt aufzuzeichnen und die Berechnung des relativen Sonnenstandes um
diese Freiheitsgrade zu erweitern.
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6.1 Beiträge dieser Dissertation

Bildbasierte, hochautomatisierte Fahrsysteme müssen während der Entwicklung
getestet werden, um eine robuste und verlässliche Funktionsweise sicherzustellen.
Für diese Tests ist es notwendig, Bilder bereitzustellen. Die manuelle Bereitstel-
lung von Bildern aus Datensätzen anhand von semantischen Kriterien ist jedoch
kostenintensiv (vgl. Abschnitt A.2).

Diese Dissertation befasst sich zur Lösung dieser Herausforderung daher mit
folgenden zentralen Fragestellungen (siehe Forschungsfragen Abschnitt 1.3):

• Welche Eigenschaften muss ein Datenmanagementsystem für die Entwick-
lung von bildbasierten Fahrsystemen besitzen?

• Wie muss ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen konzipiert sein?

• Wie lässt sich ein Datenmanagementsystem für die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen realisieren?
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Notwendige Eigenschaften eines Datenmanagementsystems für die
Entwicklung von bildbasierten Fahrsystemen

In dieser Dissertation wurden am aktuellen Stand der Wissenschaft und Technik
Eigenschaften identifiziert (vgl. Unterabschnitt 3.4.1), die ein Datenmanagement-
system besitzen muss, um bei der Entwicklung von bildbasierten, hochautoma-
tisierten Fahrsystemen zu unterstützen. Ein Datenmanagementsystem muss in
der Lage sein, real aufgenommene Bilder zielgerichtet und semantisch zu durch-
suchen. Die Suche muss sich dabei auf alle Pegasus-Ebenen erstrecken. Es ist
entscheidend, dass das Datenmanagementsystem interaktiv in den Entwicklungs-
prozess eingebettet ist. Um die Größe der Datensätze zu bewältigen und die Kosten
zu limitieren, sindmanuelleAnnotationen derDaten ausgeschlossen. Zur Redukti-
on des Aufwandes bei der Datenaufzeichnung sind die zusätzlich zu speichernden
Informationen auf den Zeitstempel, die Fahrzeugposition und die Fahrtrichtung
zu beschränken. Um auch Bildeigenschaften zu finden, deren Identifikation in
den Bilddaten eine Herausforderung darstellt, müssen die Suchmethoden, soweit
möglich, unabhängig von den Bilddaten funktionieren.

Konzept eines Datenmanagementsystems für die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen

Das auf den identifizierten Eigenschaften basierende Konzept für das Datenma-
nagementsystem Damast ist in den Anreicherungsprozess und die Datenabfrage
aufgeteilt (vgl. Kapitel 4). Das zentrale Artefakt in Damast ist der Datenpunkt (vgl.
Unterabschnitt 4.1.2), welcher Sensormessungen, Kontext- undMetadaten zusam-
menfasst. Jeder Datenpunkt durchläuft den Anreicherungsprozess von Damast ein
einziges Mal beim Hinzufügen in das Datenmanagementsystem. Anschließend
ist der Datenpunkt in Damast auffindbar. Damast unterscheidet zwischen klas-
sischen, regelbasierten Kontexten (geografische Objekte und Sonnenstand) und
einem Kontext, der auf Bilddaten basiert. Diese Kontexte können von einem Nut-
zer beim Zusammenstellen von Teildatensätzen kombiniert werden und decken
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die Eigenschaften in den Pegasus-Ebenen 1 bis 5 ab. Hierbei realisiert Damast
auch die Identifikation von Eigenschaften auf der Ebene einzelner Objekte.

Umsetzung des Datenmanagementsystems für die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen

Das Datenmanagementsystem Damast ist prototypisch umgesetzt (vgl. Kapitel 5).
Mit dieser Implementierung werden mehrere Automotive-Datensätze verwaltet.
Basierend auf dieser Umsetzung wurden Experimente durchgeführt und die Leis-
tungsfähigkeit vonDamast untersucht. Damast wurde evaluiert und die Ergebnisse
der Experimente wurden mit den identifizierten Eigenschaften abgeglichen.

Zusammenfassung der wissenschaftlichen Beiträge dieser
Dissertation

Zusammenfassend sind die wesentlichen wissenschaftlichen Beiträge dieser Dis-
sertation:

• Es wurden notwendige Eigenschaften eines Datenmanagementsystems für
die Entwicklung von bildbasierten Fahrsystemen identifiziert.

• Das Datenmanagementsystem Damast wurde für die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen konzipiert.

• Damast ist interaktiv in den Entwicklungsprozess von bildbasierten Fahr-
systemen eingebettet.

• Damast beinhaltet kombinierbare Methoden für das semantische Zusam-
menstellen von Teildatensätzen.

• DieMethoden in Damast basieren auf Bilddaten oder auf externen Quellen.
Sie erlauben die Identifikation von Bild- und Objekteigenschaften auf den
für bildbasierte Fahrsysteme relevanten semantischen Ebenen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

• Das in dieser Dissertation vorgestellte Datenmanagementsystem Damast
wurde prototypisch umgesetzt.

• Die Funktionsweise von Damast wurde anhand mehrerer Automotive-
Datensätze demonstriert und evaluiert.

6.2 Ausblick

Ausgehend von den Beiträgen der vorliegenden Dissertation ergeben sich anknüp-
fende Forschungsideen. Damast verwaltet Datensätze, die bereits aufgezeichnet
wurden. Eine Adaption von Damast könnte die Daten, die tatsächlich aufgezeich-
net, gespeichert und verwaltet werden müssen, reduzieren. Bereits während der
Aufzeichnung würde ein solches System entscheiden, ob das aktuelle Kamerabild
eine Datenanforderung erfüllt und gespeichert werden sollte oder verworfen wird.

Das Ziel der Entwicklung von Damast lag in der Erfüllung von Datenanforde-
rungen, indem zu den Datenanforderungen passende Bilder bereitgestellt werden.
Ein interessanter Ansatz wäre, die Methoden von Damast explorativ einzusetzen
und in Datensätzen unbekannte Konzepte und Objekte zu identifizieren. Ein sys-
tematisiertes Vorgehen könnte zur Generierung von Datenanforderungen genutzt
werden. Eineweitere Forschungsfragewäre, ob eine Erweiterung vonDamast dazu
genutzt werden könnte, zu entscheiden, ob Datenanforderungen hinsichtlich eines
vorliegenden Datensatzes vollständig sind oder anhand des Datensatzes ergänzt
werden müssen.

Ein Anknüpfungspunkt für weitere Forschungen ist die Übertragung von Damast
aus der Entwicklung imAutomobilbereich inweitereDomänen. Hier kommen alle
Anwendungsfelder infrage, in welchen Bilderdatensätze semantisch durchsucht
werden sollen und eine manuelle Annotation nicht sinnvoll durchführbar ist.

Der Fokus von Damast liegt auf dem Durchsuchen von Bilddatensätzen. Andere
Daten werden in Damast zwar auch verwaltet und sind daher indirekt auffindbar,
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6.2 Ausblick

allerdings ist die direkte semantische Durchsuchbarkeit anderer Datentypen, also
beispielsweise Lidar-, Radar- und Zeitreihendaten, bisher nicht untersucht.

Die weitere Forschung sollte sich mit Datenanforderungen, die aufgrund der Da-
tenlage nicht erfüllt werden können, befassen. An den Stellen, an denen Bilder
nicht auffindbar sind, da ein Datensatz sie nicht beinhaltet, sollte der Einsatz
generativer Modelle zur Erzeugung der fehlenden Bilder untersucht werden.
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A Anhang

A.1 Methode: Anzahl der Publikationen im
Bereich automatisiertes Fahren

Zur Bestimmung der Anzahl der Publikationen im Bereich automatisiertes Fahren
über die Zeit wurde die Literatur-Datenbank Scopus [1] abgefragt. ZurAbfrage der
Daten wurden alle Publikationen, in denen die Worte „automated“ und „driving“
im Titel, in der Zusammenfassung oder in den Schlüsselwörtern vorkommen,
berücksichtigt. Der Publikationszeitraum wurde auf die Jahre 2010 bis 2023

eingegrenzt.

A.2 Beispielhafte Kostenabschätzung für die
Annotation

Exemplarisch werden die Kosten des Annotationsdienstes von Amazon Web Ser-
vices1 für die Abschätzung verwendet. Zur Kostenabschätzung für die Annotation
eines Datensatzes mit herausfordernden Situationen, die sich auch auf Eigenschaf-
ten einzelner Objekte beziehen können, werden folgende Annahmen getroffen:

• Es sollen insgesamt 100 000 Bilder innerhalb eines Monats annotiert wer-
den.

1 https://aws.amazon.com/de/ (abgerufen am 12.02.2025)
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• Der Aufwand bzw. die Kosten zur Annotation mit herausfordernden Si-
tuationen einschließlich der Objektebene sind mit einer semantischen Seg-
mentierung eines Bildes vergleichbar.

• Zur Sicherstellung einer ausreichenden Annotationsgenauigkeit muss die
Annotation pro Bild durch drei Personen durchgeführt werden. (Diese An-
nahme deckt sich mit einer Beispielrechnung von Amazon Web Services.2)

Die bei Amazon Web Services angefragten Kosten teilen sich in die Kosten für
die Plattformen Amazon SageMaker3 und AmazonMechanical Turk4 auf. Die am
12.02.2025 angefragten Kosten5 betragen insgesamt 258 000USD.

Eine weitere Orientierung bietet außerdem ein Erfahrungswert aus der Beauf-
tragung eines Annotationsunternehmens zur Instanzsegmentierung von Bildern
aus dem Jahr 2021. Die extrapolierten Kosten für die Instanzsegmentierung von
100 000 Bildern betrugen dort ca. 350 000 =C.

A.3 Klassifikation des Stanford-Datensatzes:
Auswertung auf Klassenebene

Tabelle A.1: Ergebnisse der Klassifikation des Stanford-Cars-Datensatzes [117] nach dem Fahrzeugs-
modell

Fahrzeugmodell F1-Maß Präzision Trefferquote Anzahl Instanzen

smart fortwo Convertible 2012 0.97 1.00 0.95 40
Nissan Juke Hatchback 2012 0.97 0.98 0.95 44
Tesla Model S Sedan 2012 0.96 0.95 0.97 38
Audi R8 Coupe 2012 0.95 0.93 0.98 43
Lamborghini Reventon Coupe 2008 0.95 0.92 0.97 36
FIAT 500 Abarth 2012 0.95 0.93 0.96 27

2 https://aws.amazon.com/de/sagemaker-ai/groundtruth/pricing/ (abgerufen am
12.02.2025)

3 https://aws.amazon.com/de/sagemaker/ (abgerufen am 12.02.2025)
4 https://www.mturk.com/ (abgerufen am 12.02.2025)
5 https://calculator.aws/#/createCalculator/SageMakerGroundTruth (abgerufen

am 12.02.2025)
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A.3 Klassifikation des Stanford-Datensatzes: Auswertung auf Klassenebene

Fahrzeugmodell F1-Maß Präzision Trefferquote Anzahl Instanzen

Cadillac CTS-V Sedan 2012 0.95 0.90 1.00 43
Volkswagen Beetle Hatchback 2012 0.93 0.89 0.98 42
McLaren MP4-12C Coupe 2012 0.93 0.86 1.00 44
Dodge Challenger SRT8 2011 0.93 0.90 0.95 39
Lamborghini Diablo Coupe 2001 0.92 0.91 0.93 44
Porsche Panamera Sedan 2012 0.91 0.97 0.86 43
Cadillac SRX SUV 2012 0.91 0.87 0.95 41
Ford Mustang Convertible 2007 0.90 0.86 0.95 44
Volkswagen Golf Hatchback 2012 0.90 0.87 0.93 43
Bugatti Veyron 16.4 Coupe 2009 0.90 0.87 0.93 43
Chrysler PT Cruiser Convertible 2008 0.89 0.95 0.84 45
Lincoln Town Car Sedan 2011 0.89 0.84 0.95 39
Volkswagen Golf Hatchback 1991 0.89 0.84 0.93 46
Ferrari California Convertible 2012 0.88 0.81 0.97 39
Nissan Leaf Hatchback 2012 0.88 0.83 0.93 42
Ford Fiesta Sedan 2012 0.88 0.92 0.83 42
Ford GT Coupe 2006 0.87 0.84 0.91 45
Hyundai Veloster Hatchback 2012 0.87 0.86 0.88 41
Fisker Karma Sedan 2012 0.86 0.86 0.86 43
Mercedes-Benz 300-Class Convertible
1993

0.85 0.84 0.85 48

Volvo C30 Hatchback 2012 0.84 0.79 0.90 41
BMW X6 SUV 2012 0.84 0.87 0.81 42
Geo Metro Convertible 1993 0.83 0.71 1.00 44
Volvo 240 Sedan 1993 0.83 0.92 0.76 45
Dodge Charger Sedan 2012 0.82 0.85 0.80 41
Bentley Arnage Sedan 2009 0.82 0.76 0.90 39
Dodge Journey SUV 2012 0.82 0.76 0.89 44
Ferrari FF Coupe 2012 0.82 0.89 0.76 42
Chrysler Crossfire Convertible 2008 0.82 0.76 0.88 43
Toyota 4Runner SUV 2012 0.81 0.76 0.88 40
BMW 1 Series Convertible 2012 0.81 0.78 0.83 35
Mitsubishi Lancer Sedan 2012 0.80 0.88 0.74 47
GMC Terrain SUV 2012 0.79 0.76 0.83 41
Volvo XC90 SUV 2007 0.79 0.79 0.79 43
MINI Cooper Roadster Convertible 2012 0.79 0.96 0.67 36
Rolls-Royce Phantom Drophead Coupe
Convertible 2012

0.79 0.85 0.73 30

Jeep Wrangler SUV 2012 0.79 0.66 0.98 43
Acura Integra Type R 2001 0.78 0.72 0.86 44
Toyota Sequoia SUV 2012 0.78 0.69 0.89 38
Lamborghini Aventador Coupe 2012 0.78 0.79 0.77 43
Dodge Durango SUV 2012 0.77 0.73 0.81 43
Buick Enclave SUV 2012 0.77 0.71 0.83 42
Jaguar XK XKR 2012 0.76 0.97 0.63 46
Mercedes-Benz Sprinter Van 2012 0.76 0.85 0.68 41
Jeep Patriot SUV 2012 0.75 0.65 0.89 44
Ferrari 458 Italia Coupe 2012 0.74 0.67 0.83 42
Chevrolet Traverse SUV 2012 0.74 0.66 0.84 44
Buick Verano Sedan 2012 0.74 0.64 0.86 37
BMW X3 SUV 2012 0.73 0.63 0.87 38
FIAT 500 Convertible 2012 0.72 0.60 0.91 33
Lamborghini Gallardo LP 570-4 Super-
leggera 2012

0.72 0.79 0.66 35

BMW 3 Series Wagon 2012 0.72 0.76 0.68 41
Chevrolet Corvette ZR1 2012 0.72 0.83 0.63 46
Ford Edge SUV 2012 0.72 0.65 0.79 43
BMW Z4 Convertible 2012 0.71 0.69 0.72 40
Hyundai Tucson SUV 2012 0.70 0.84 0.60 43
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Fahrzeugmodell F1-Maß Präzision Trefferquote Anzahl Instanzen

Jeep Compass SUV 2012 0.70 0.68 0.71 42
Maybach Landaulet Convertible 2012 0.69 0.57 0.90 29
Jeep Liberty SUV 2012 0.69 0.84 0.59 44
Infiniti QX56 SUV 2011 0.69 0.60 0.81 32
Bugatti Veyron 16.4 Convertible 2009 0.69 0.77 0.62 32
Audi S5 Convertible 2012 0.69 0.63 0.76 42
Chevrolet Corvette Convertible 2012 0.69 0.59 0.82 39
Jeep Grand Cherokee SUV 2012 0.68 0.72 0.64 45
Mercedes-Benz C-Class Sedan 2012 0.68 0.72 0.64 45
Toyota Camry Sedan 2012 0.68 0.60 0.79 43
Chevrolet Camaro Convertible 2012 0.68 0.96 0.52 44
Mercedes-Benz SL-Class Coupe 2009 0.68 0.69 0.67 36
Land Rover Range Rover SUV 2012 0.68 0.74 0.62 42
Chevrolet Sonic Sedan 2012 0.67 0.61 0.75 44
Infiniti G Coupe IPL 2012 0.67 0.77 0.59 34
Rolls-Royce Phantom Sedan 2012 0.67 0.60 0.75 44
GMC Acadia SUV 2012 0.67 0.57 0.80 44
Dodge Charger SRT-8 2009 0.67 0.61 0.74 42
AM General Hummer SUV 2000 0.66 0.58 0.77 44
Bentley Mulsanne Sedan 2011 0.66 0.66 0.66 35
Dodge Caravan Minivan 1997 0.65 0.57 0.74 43
Chrysler 300 SRT-8 2010 0.65 0.67 0.62 48
BMWM3 Coupe 2012 0.64 0.53 0.80 44
Chrysler Sebring Convertible 2010 0.63 0.52 0.82 40
Scion xD Hatchback 2012 0.63 0.54 0.76 41
Honda Odyssey Minivan 2012 0.63 0.58 0.69 42
Spyker C8 Coupe 2009 0.63 0.60 0.67 42
BMW 6 Series Convertible 2007 0.63 0.54 0.75 44
Suzuki Kizashi Sedan 2012 0.62 0.82 0.50 46
Bentley Continental GT Coupe 2007 0.60 0.56 0.65 46
Bentley Continental Flying Spur Sedan
2007

0.59 0.59 0.59 44

Dodge Ram Pickup 3500 Crew Cab 2010 0.59 0.67 0.52 42
Buick Regal GS 2012 0.59 0.45 0.83 35
Dodge Magnum Wagon 2008 0.59 0.57 0.60 40
BMW X5 SUV 2007 0.58 0.68 0.51 41
Audi TT RS Coupe 2012 0.58 0.70 0.49 39
Ford F-450 Super Duty Crew Cab 2012 0.57 0.59 0.56 41
Audi S4 Sedan 2007 0.57 0.57 0.58 45
Cadillac Escalade EXT Crew Cab 2007 0.57 0.55 0.59 44
Acura TL Type-S 2008 0.56 0.56 0.57 42
Ferrari 458 Italia Convertible 2012 0.56 0.72 0.46 39
Bentley Continental GT Coupe 2012 0.56 0.63 0.50 34
Mazda Tribute SUV 2011 0.55 0.45 0.72 36
Audi RS 4 Convertible 2008 0.55 0.73 0.44 36
Audi V8 Sedan 1994 0.55 0.45 0.70 43
Nissan NV Passenger Van 2012 0.55 0.71 0.45 38
Ford Expedition EL SUV 2009 0.55 0.39 0.93 44
Hyundai Sonata Sedan 2012 0.55 0.67 0.46 39
Chevrolet Silverado 1500 Classic Exten-
ded Cab 2007

0.54 0.50 0.60 42

Eagle Talon Hatchback 1998 0.54 0.41 0.78 46
Aston Martin V8 Vantage Coupe 2012 0.53 0.49 0.59 41
Nissan 240SX Coupe 1998 0.53 0.69 0.43 46
Aston Martin V8 Vantage Convertible
2012

0.53 0.51 0.56 45

Dodge Caliber Wagon 2012 0.53 0.46 0.62 40
Chevrolet Cobalt SS 2010 0.52 0.44 0.66 41
Dodge Sprinter Cargo Van 2009 0.52 0.38 0.85 39
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A.3 Klassifikation des Stanford-Datensatzes: Auswertung auf Klassenebene

Fahrzeugmodell F1-Maß Präzision Trefferquote Anzahl Instanzen

Spyker C8 Convertible 2009 0.52 0.62 0.44 45
Dodge Caliber Wagon 2007 0.51 0.53 0.50 42
GMC Yukon Hybrid SUV 2012 0.51 0.88 0.36 42
BMW 3 Series Sedan 2012 0.50 0.46 0.55 42
Bentley Continental Supersports Conv.
Convertible 2012

0.50 0.57 0.44 36

Ford F-150 Regular Cab 2012 0.50 0.41 0.62 42
Acura ZDX Hatchback 2012 0.50 0.39 0.67 39
Mercedes-Benz S-Class Sedan 2012 0.49 0.43 0.57 44
Ford Focus Sedan 2007 0.49 0.40 0.62 45
Audi A5 Coupe 2012 0.48 0.36 0.76 41
Ford F-150 Regular Cab 2007 0.46 0.40 0.56 45
Toyota Corolla Sedan 2012 0.46 0.78 0.33 43
Honda Accord Sedan 2012 0.45 0.31 0.87 38
Rolls-Royce Ghost Sedan 2012 0.45 0.48 0.42 38
Hyundai Santa Fe SUV 2012 0.44 0.67 0.33 42
Audi TT Hatchback 2011 0.44 0.38 0.53 40
Hyundai Genesis Sedan 2012 0.43 0.64 0.33 43
Chrysler Town and Country Minivan
2012

0.43 0.29 0.86 37

Suzuki SX4 Hatchback 2012 0.43 0.54 0.36 42
BMWM5 Sedan 2010 0.42 0.56 0.34 41
Aston Martin Virage Convertible 2012 0.42 0.50 0.36 33
Aston Martin Virage Coupe 2012 0.42 0.38 0.47 38
Honda Accord Coupe 2012 0.42 0.37 0.49 39
BMW ActiveHybrid 5 Sedan 2012 0.41 0.48 0.35 34
Chevrolet Corvette Ron Fellows Edition
Z06 2007

0.41 0.44 0.38 37

BMWM6 Convertible 2010 0.40 0.54 0.32 41
Chevrolet Avalanche Crew Cab 2012 0.40 0.27 0.76 45
HUMMER H3T Crew Cab 2010 0.39 0.55 0.31 39
Dodge Ram Pickup 3500 Quad Cab 2009 0.39 0.32 0.52 44
BMW 1 Series Coupe 2012 0.39 0.57 0.29 41
Land Rover LR2 SUV 2012 0.38 0.50 0.31 42
Audi S5 Coupe 2012 0.38 0.34 0.43 42
Ford Ranger SuperCab 2011 0.37 0.61 0.26 42
Acura TL Sedan 2012 0.37 0.65 0.26 43
Isuzu Ascender SUV 2008 0.36 0.67 0.25 40
Suzuki Aerio Sedan 2007 0.36 0.30 0.45 38
Chevrolet Tahoe Hybrid SUV 2012 0.35 0.33 0.38 37
Audi 100 Sedan 1994 0.33 0.64 0.23 40
Honda Odyssey Minivan 2007 0.33 0.44 0.27 41
Chevrolet Silverado 1500 Regular Cab
2012

0.33 0.27 0.43 44

Acura RL Sedan 2012 0.33 0.39 0.28 32
Chevrolet Express Van 2007 0.32 0.23 0.54 35
Daewoo Nubira Wagon 2002 0.31 0.69 0.20 45
Chevrolet Malibu Sedan 2007 0.31 0.28 0.34 44
Hyundai Accent Sedan 2012 0.30 0.21 0.58 24
Audi S6 Sedan 2011 0.30 0.64 0.20 46
Buick Rainier SUV 2007 0.28 0.23 0.36 42
Audi S4 Sedan 2012 0.28 0.42 0.21 39
Dodge Durango SUV 2007 0.27 0.23 0.33 45
GMC Savana Van 2012 0.27 0.85 0.16 68
Chevrolet Impala Sedan 2007 0.26 0.44 0.19 43
Hyundai Veracruz SUV 2012 0.26 0.58 0.17 42
GMC Canyon Extended Cab 2012 0.26 0.36 0.20 40
Chevrolet Silverado 2500HD Regular
Cab 2012

0.25 0.31 0.21 38
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Fahrzeugmodell F1-Maß Präzision Trefferquote Anzahl Instanzen

Audi 100 Wagon 1994 0.25 0.50 0.17 42
Chevrolet Malibu Hybrid Sedan 2010 0.25 0.31 0.21 38
Audi TTS Coupe 2012 0.23 0.22 0.24 42
Ford Freestar Minivan 2007 0.21 0.46 0.14 44
Chevrolet Express Cargo Van 2007 0.20 0.25 0.17 29
Chevrolet Silverado 1500 Extended Cab
2012

0.19 0.20 0.19 43

Chevrolet TrailBlazer SS 2009 0.19 0.36 0.12 40
Chevrolet Monte Carlo Coupe 2007 0.16 0.29 0.11 45
Acura TSX Sedan 2012 0.15 0.31 0.10 40
Dodge Dakota Crew Cab 2010 0.14 0.16 0.12 41
Dodge Dakota Club Cab 2007 0.13 0.38 0.08 38
Chevrolet Silverado 1500 Hybrid Crew
Cab 2012

0.12 0.33 0.07 40

HUMMER H2 SUT Crew Cab 2009 0.11 0.30 0.07 43
Mercedes-Benz E-Class Sedan 2012 0.11 0.30 0.07 43
Hyundai Elantra Sedan 2007 0.11 0.23 0.07 42
Chrysler Aspen SUV 2009 0.11 0.25 0.07 43
Ford E-Series Wagon Van 2012 0.10 0.67 0.05 37
Hyundai Elantra Touring Hatchback
2012

0.10 0.08 0.12 42

Hyundai Sonata Hybrid Sedan 2012 0.07 0.07 0.06 33
Suzuki SX4 Sedan 2012 0.05 0.33 0.03 40
Plymouth Neon Coupe 1999 0.04 0.25 0.02 44
Hyundai Azera Sedan 2012 0.00 0.00 0.00 42
Chevrolet HHR SS 2010 0.00 0.00 0.00 36
Ram C-V Cargo Van Minivan 2012 0.00 0.00 0.00 41

A.4 Parametrisierung der Suchanfragen in der
Nutzerstudie

Tabelle A.2: Suchbegriffe mit zugehörigen Objektklassen, die zu einer erfolgreichen Suche geführt
haben. Duplikate wurden entfernt.

Aufgabe Suchbegriff Objektklasse

Pflastersteine cobblestone road
paved road road
paved street road
paving stone road
paving blocks road Gesamtbild
paving cobblestone road
cobblestone road road
brick stones road

Zebrastreifen zebra crossing road
crossing road
zebra road
road walk road
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Aufgabe Suchbegriff Objektklasse

crosswalk road
crosswalk Gesamtbild
pedestrian crossing road
zebra crossing Gesamtbild
zebra stripe road
zebra stripes road

Busspur bus lane road
busline road
buslane road
dedicated bus lane Gesamtbild
bus lane Gesamtbild
bus explicit lane road
bus track road
bus line road

Bremsschwelle judder bar road
speed bump road
bumper written on the street road

Kreisverkehr roundabout road
roundabout Gesamtbild
traffic circle Gesamtbild

Palme palm tree vegetation
palm tree Gesamtbild
palmtree Gesamtbild
palm vegetation
Palm Tree vegetation

temporäre Fahrbahnmarkierung construction site road
roadworks Gesamtbild
road construction road
temporary traffic lane Gesamtbild
temporary lane marker road
temporary road marking Gesamtbild
temporary road marking, construction Gesamtbild
line marker road

Verkehrsleitkegel traffic cone Gesamtbild
road work Gesamtbild
cone traffic sign
road marking temporary pylon cone Gesamtbild
cones road
Traffic cones traffic sign
traffic cone traffic sign
temporary road marking, construction Gesamtbild
traffic cone road

Baustellenschild construction traffic sign
construction-site sign traffic sign
road work sign Gesamtbild
construction side traffic sign
roadwork traffic sign
work ahead traffic sign
sign construction tele Gesamtbild
construction site traffic sign
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Aufgabe Suchbegriff Objektklasse

Construction site traffic sign
construction sign traffic sign

Straßenbauer high-visibility vest person
road worker person
construction worker person
road builder road
Road builder person
construction site person

Baumaschine excavator Gesamtbild
construction machine Gesamtbild
construction machine truck
road construction machine Gesamtbild
machine road maintenance Gesamtbild
construction machine car
Construction machine truck
construction site machine Gesamtbild

abgelenkte Person distracted person person
distracted person
distracted Personen person
distracted person Gesamtbild
distracted pedestrian person person
distraction person
disrupted person person

Fahrzeug mit Werbung logo car
car with advertisement car
vehicle commercial bus
commercial car
advertisement car
advertisement car Gesamtbild
car with advertisement Gesamtbild
Advertising car
advertising car
advertisement bus

Verkehrsstau traffic jam Gesamtbild
traffic congestion Gesamtbild
traffic Gesamtbild
Traffic jam car

Regentropfen rain drop Gesamtbild
rain drops Gesamtbild
rain drops windshield Gesamtbild
raindrops Gesamtbild
raindrop windshield car
rain on windscreen Gesamtbild
rain sky
Raindrops car
raindrops windscreen Gesamtbild
rain on windshield car
rain trops on window car

Schnee snow Gesamtbild
snow sidewalk
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Aufgabe Suchbegriff Objektklasse

blendende Sonne overexposed Gesamtbild
sun Gesamtbild
blinding sun Gesamtbild
sun glare Gesamtbild
Sun Gesamtbild
sun blinding Gesamtbild
bright daylight sun Gesamtbild
sun flares sky
sun blind Gesamtbild
dazzling sun Gesamtbild
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A.5 Verteilung der passenden Bilder in den
Ergebnissen von Damast
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Abbildung A.1: Kumulierte Verteilung der jeweils zu den Datenanfragen passenden Bilder in den
ersten 100Ergebnissen des aufVektorrepräsentationen basierenden Teils vonDamast
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Abbildung A.1: Kumulierte Verteilung der jeweils zu den Datenanfragen passenden Bilder in den
ersten 100Ergebnissen des aufVektorrepräsentationen basierenden Teils vonDamast
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