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Zusammenfassung

Hochautomatisierte Fahrsysteme haben das Potenzial, in Zukunft unsere Mobi-
litdt hinsichtlich okologischer, 6konomischer, sozialer und sicherheitsbezogener
Aspekte zu verbessern. Durch den Wegfall des Menschen als Riickfallebene bei
der Hochautomatisierung ist wihrend der Entwicklung und beim Testen dieser
Systeme besondere Sorgfalt geboten. Fahrsysteme bestehen vermehrt aus bildba-
sierten, kiinstlichen neuronalen Netzwerken. Die Bereitstellung von Bildern fiir
die Uberpriifung der korrekten Funktionsweise dieser Systeme und insbesonde-
re ihrer Perzeption ist angesichts der GroB3e der Automotive-Datensitze heraus-
fordernd. Aktuelle Forschungsdatensitze im Bereich der Fahrsysteme umfassen
bereits mehrere 100 000 Bilder. Eine manuelle Suche in diesen Datensitzen ist
unwirtschaftlich und lésst sich nicht flexibel in den Entwicklungsprozess einbin-
den.

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



Zusammenfassung

Anhand einer exemplarischen Implementierung des vorgestellten Datenmana-
gementsystems wird die Einsatzfdhigkeit im Entwicklungsprozess mit vier Auto-
motive-Datensétzen erprobt. Der realitdtsnahe Einsatz wird zusétzlich im Rahmen
einer Nutzerstudie evaluiert. Die Ergebnisse zeigen, dass das entwickelte Daten-
managementsystem bei der Bereitstellung von Bildern fiir die Entwicklung und
Absicherung von hochautomatisierten Fahrsystemen unterstiitzt.

Diese Dissertation leistet einen Beitrag zur Verbesserung der Mobilitit der Zu-
kunft, indem sie die Basis fiir das Testen von hochautomatisierten, bildbasierten
Fahrsystemen schafft. Der Fokus liegt dabei auf einer Losung, die manuelle Auf-
winde 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 ldsst sich bei der Betrach-
tung der wissenschaftlichen Publikationen im Bereich des automatisierten Fahrens
in den vergangenen Jahren quantitativ nachvollziehen (sieche Abbildung 1.1). Die
Automobilbranche strebt dabei immer hohere Automatisierungsgrade der Fahr-
systeme an. Ab der sogenannten Hochautomatisierung der Fahrsysteme steht der
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500
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Abbildung 1.1: Entwicklung der Anzahl der ver6ffentlichten Publikationen im Bereich des automati-
sierten Fahrens in der Literatur-Datenbank Scopus [1] (zur Erfassung der Daten siehe
Abschnitt A.1)



1 Einleitung und Motivation

Mensch nicht mehr als Riickfallebene fiir ein solches System zur Verfiigung' [2].
Das Fahrsystem ist hierbei so weit automatisiert, dass Objekte und Ereignisse
eigenstdndig erkannt werden miissen. Die auf der Erkennung aufbauenden Klas-
sifizierungen und die daraus folgenden Reaktionen werden dabei nicht mehr von
einem Menschen tiberwacht. Ein manueller Eingriff ist nicht moglich und nicht
vorgesehen. Der Fahrer wird demnach vollstandig vom Fahrsystem ersetzt, was in
der Folge eine Vielzahl von Implikationen nach sich zieht.

1.1 Potenziale von hochautomatisierten
Fahrsystemen

Fahrer 40 %

Kraftstoffkosten

Leasing oder Kauf
LKW / Anhénger

Reparatur und Wartung

Versicherung

Reifen 2%
Mautf| 1 %

Zulassungen und Lizenzen | 1 %

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Anteil an den Grenzkosten pro Meile in %

Abbildung 1.2: Zusammensetzung der durchschnittlichen Grenzkosten pro Meile fiir 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)



1.1 Potenziale von hochautomatisierten Fahrsystemen

Das Ersetzen des Fahrers durch ein hochautomatisiertes Fahrsystem fiihrt zu Vor-
teilen auf vielen Ebenen der Mobilitidt. Bei den LKW-Transport-Dienstleistern
wird eine unmittelbare Verringerung der Kosten erwartet. In diesem Wirtschafts-
zweig machen die Kosten fiir den Fahrer in den USA einen Anteil von 40 %
an den Kosten pro gefahrener Distanz aus [3] (siche Abbildung 1.2). Durch die
Automatisierung wiirde ein GroBteil dieses Kostenpunktes entfallen. AuSerdem
fehlten im Jahr 2024 in Deutschland etwa 120 000 Berufskraftfahrer [4].

Jedoch versprechen hochautomatisierte Fahrsysteme nicht nur eine 6konomische
Verbesserung, sondern es ist auch von einer Steigerung der Sicherheit im Stra-
Benverkehr auszugehen. Laut der National Highway Traffic Safety Administration
der Vereinigten Staaten [5] lésst sich ein Anteil von 94 % der schwerwiegenden
Verkehrsunfille auf menschliche Fehler als Unfallursache zuriickfiihren. Durch
den kompletten Wegfall des Menschen im Stralenverkehr wird dieser Unfallgrund
obsolet. Somit besteht beim breiten Einsatz von abgesicherten und zuverldssigen
hochautomatisierten Fahrsystemen die Hoffnung, dass sich die absolute Zahl der
schwerwiegenden Unfille reduziert.

Zusitzlich gibt es 0kologische Argumente, die fiir eine rasche Entwicklung von
hochautomatisierten Fahrsystemen sprechen. Denn mit hochautomatisierten Fahr-
systemen ausgeriistete Fahrzeuge konnen die verfiigbare Stralenkapazitit um bis
zu 80 % besser ausnutzen als menschliche Fahrer [6]. Fiir die verbesserte Aus-
nutzung ist es notwendig, dass ein Straenabschnitt ausschlieBlich von hochauto-
matisierten und vernetzten Fahrzeugen verwendet wird. Das hat zur Folge, dass
die Fahrzeuge mit geringerem Abstand und hoheren Geschwindigkeiten fahren
konnen. Diese effizientere Fahrweise kann zu einer Verringerung der Umweltbe-
lastung fiihren [5].

Daneben sind soziale Dimensionen von hochautomatisierten Fahrsystemen von
entscheidender Bedeutung. Hochautomatisierte Fahrsysteme haben das Potenzial,
die personliche Mobilitidt von Menschen, die bislang durch korperliche Einschrin-
kungen oder eine fehlende Fahrerlaubnis vom Individualverkehr ausgeschlossen
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waren, zu steigern [5]. Die zu erwartenden Vorteile beim Einsatz von hochau-
tomatisierten Fahrsystemen sind vielfiltig und betreffen mehrere Schichten der
Mobilitit.

1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung
von hochautomatisierten Fahrsystemen

Jedoch bedeutet die Hochautomatisierung der Fahrsysteme und der Wegfall des
Menschen als Riickfallebene auch, dass die Fahrsysteme eigenstindig die Situati-
onsvielfalt im Stralenverkehr bewiltigen miissen. Um eine verldssliche Funktions-
weise zu gewihrleisten, sind schon wihrend der Entwicklung Tests der Systeme
notwendig. Die Verarbeitung eines Fahrsystems basiert auf der Wahrnehmung
der Umgebung. Zum Sicherstellen der Robustheit gegeniiber vielféltigen Umge-
bungsbedingungen wird das Fahrsystem daher mit entsprechenden Eingangsdaten
getestet. Zur Erfassung der Umgebung kommen dabei als wesentlicher Sensortyp
Kameras zum Einsatz. Daher enthélt auch der iiberwiegende Teil der Forschungs-
datensitze zum hochautomatisierten Fahren Bilder [7, 8].

Jedoch ist es nicht moglich, als Eingangsdaten jedes theoretisch mogliche Bild
zu testen. Geht man beispielsweise von einer Kamera-Auflosung von 1928 x
1208 Pixeln aus, wie sie in einem populdren Datensatz [9] der Fahrsystem-
Entwicklung verwendet wird. Und nimmt weiter an, dass jedes Pixel 3 Farb-
kanile mit jeweils 256 moglichen Farben aufzeichnet. So folgt fiir die Anzahl
aller theoretisch moglichen Bilder:

2561928~1208~3 ~1.1- 1016826546.

Diese Zahl ist grofer als eine aktuelle Abschitzung iiber die Anzahl der Teilchen
im beobachtbaren Universum mit einem Wert von 4 - 10%° [10]. Auch wenn man in
der Lage wire, ein hochautomatisiertes Fahrsystem in jeder Sekunde mit so vielen
Bildern zu testen, wie es Teilchen im beobachtbaren Universum gibt, wiirde der



1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung von hochautomatisierten Fahrsystemen

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

Test fiir alle theoretisch moglichen Bilder eine Zeit von 8,7 - 1016826457 Jahren

beanspruchen.

Obgleich es nicht moglich ist, Fahrsysteme mit jedem theoretisch moglichen Bild
zu testen, sind die potenziell herausfordernden Situationen, in denen sie zuverlas-
sig funktionieren miissen, vielfiltig. Diese Vielfalt muss sich in den Bildern fiir
die Tests eines hochautomatisierten Fahrsystems widerspiegeln.

Ein Beispiel fiir eine Herausforderung ist der begrenzte Dynamikumfang einer
Kamera beziiglich der Helligkeit. So ist es moglich, dass eine direkte Sonnen-
einstrahlung in die Kameraoptik zu einer Uberbelichtung einzelner Bildbereiche
fiihrt (siehe Abbildung 1.3). Gleichzeitig werden dunklere Bildbereiche, wie der
Bereich unter einer Briicke, unterbelichtet sein (siche Abbildung 1.4). Durch diese
Einschrinkung ist es moglich, dass Informationen aus der Umgebung, wie bei-
spielsweise ein Fahrzeug unter einer Briicke, in den Bilddaten nicht ausreichend
représentiert 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 Wettereinfliisse, wie Regentropfen und
Nebel (siehe Abbildung 1.5), konnen dazu fiihren, 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 anschlieSend
im Kontext des hochautomatisierten Fahrsystems verarbeitet und interpretiert
werden. Diese korrekte Interpretation eines Bildes erfordert jedoch ein grundle-
gendes physikalisches und inhaltliches Verstidndnis der Realitdt. Ein Beispiel fiir
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Abbildung 1.4: Beispiel fiir eine herausfordernde Situation: Bild aus dem Forschungsdatensatz KIT-
TI[11] (zu KITTI sieche Unterabschnitt 5.2.3) mit unter- und iiberbelichteten Bildbe-
reichen

(a) Regentropfen (b) Nebel

Abbildung 1.5: Beispiele fiir herausfordernde Wettereinfliisse in Bildern aus dem BDD100K-
Datensatz [12] (zu BDD100K siche Unterabschnitt 5.2.2)

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

Aber auch einzelne Objekte innerhalb eines Bildes konnen eine Herausforderung
darstellen (siehe Abbildung 1.7). Beispielsweise muss ein Fahrsystem die Uberlin-
ge einer Stretch-Limousine beachten. Oder einem Polizisten, der auf der Kreuzung
steht und den Verkehr regelt, muss besondere Aufmerksamkeit geschenkt werden.
Aber auch temporire Fahrbahnmarkierungen miissen zuverlissig erkannt werden.

Abbildung 1.6: Beispiel fiir eine herausfordernde Situation: Bildausschnitt mit einem Verkehrsspiegel
aus einem Bild des A2D2-Datensatzes [9]



1.2 Herausforderungen bei der Entwicklung von hochautomatisierten Fahrsystemen

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

(¢) Temporire Fahrbahnmarkierungen (A2D2-
Datensatz [9])

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

Dies ist nur eine exemplarische Auswahl von potenziell herausfordernden Situa-
tionen und Eingabebildern fiir Fahrsysteme. Im Folgenden wird davon ausgegan-
gen, dass bereits eine Liste mit Beschreibungen von herausfordernden Situationen
existiert. Fiir die Tests miissen jedoch noch entsprechende Bilder als Eingabeda-
ten bereitgestellt werden. Hierfiir wird auf Datensitze zuriickgegriffen, die aus
Bildern bestehen, die im realen Stralenverkehr aufgezeichnet wurden. In diesen
Datensitzen miissen die zu den Herausforderungen passenden Bilder identifi-
ziert werden. Ein solcher Datensatz ist zum Beispiel der Forschungsdatensatz
BDDI100K [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 (fiir eine beispielhafte Kostenabschitzung
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 wihrend der weiteren Entwicklung neue, heraus-
fordernde Situationen identifiziert, wire zur Identifikation dieser eine erneute
manuelle Annotation des gesamten Datensatzes notwendig.
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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-
datensitzen fiir die Entwicklung und Absicherung kamerabasierter Fahrsysteme
zu begegnen. Ein wichtiger Punkt ist die interaktive Einbindung der Losung in
den Entwicklungsprozess. Auerdem muss das Datenmanagementsystem die Se-
mantik der Bilder beriicksichtigen. Der Fokus liegt auf einer Losung, die den
manuellen Annotationsaufwand reduziert.

Forschungsfragen

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

Forschungsfrage 1

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

Forschungsfrage 2

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

Forschungsfrage 3

Wie ldsst sich ein Datenmanagementsystem fiir die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen realisieren?




1.4 Gliederung der Arbeit

1.4 Gliederung der Arbeit

Diese Dissertation hat folgenden Aufbau: Im Anschluss an die Einleitung und Mo-
tivation werden die Grundlagen von automatisierten, bildbasierten Fahrsystemen,
Kontexten in Automotive-Bilddatensidtzen und maschinellen Lernverfahren erldu-
tert (vgl. Kapitel 2). Anschlieend 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 fiir ein Datenmanagementsystem abgeleitet (vgl. Kapitel 3). Darauf folgt
die Vorstellung eines Konzepts und Entwurfs fiir 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
durchgefiihrt (vgl. Kapitel 5). Diese Experimente dienen als Grundlage fiir die dar-
auffolgende Evaluation und Diskussion (vgl. Abschnitt 5.8). Zum Schluss werden
die gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf zukiinftig
notwendige Forschungen gegeben (vgl. Kapitel 6).






2 Grundlagen

2.1 Automatisierte Fahrsysteme

Automatisierte Fahrsysteme unterstiitzen den Fahrer bei der Durchfiihrung der
Fahraufgabe, also der lateralen und longitudinalen Regelung des Fahrzeugs oder
tibernehmen 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 hoheren Automatisierungsstufen, bei denen das
automatisierte Fahrsystem immer grof3ere Teile der Fahraufgabe iibernimmt und
den Fahrer entlastet.

2.1.1 Einteilung von Fahrsystemen

Fahrsysteme werden hinsichtlich unterschiedlichster Aspekte kategorisiert. Von
besonderem Wert ist die Einteilung hinsichtlich des Automatisierungsgrades. Nor-
miert wurde diese Kategorisierung durch den Verband der Automobilingenieure
in den USA'. Dieser teilt Fahrsysteme hinsichtlich ihres Automatisierungsgrades
in fiinf Level auf (siche Tabelle 2.1). Je hoher das Level, desto grofier ist der
Einfluss des Fahrsystems auf die Fahraufgabe. Auf dem nullten Level existiert
keine Automatisierung und der Fahrer steuert das Fahrzeug eigenstindig. Bis zum
vierten Level muss der menschliche Fahrer auf Anfrage des Fahrsystems als Riick-
fallebene zur Verfiigung 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 Ausfithrung der gesamten fahrdynamischen Aufgabe durch den

der Fahraufgabe Fahrer, auch wenn er durch aktive Sicherheitssysteme unterstiitzt
wird.
1 Fahrerassistenz Die anhaltende und betriebsbereichsspezifische Ausfiithrung ent-

weder der Quer- oder der Léngsfiihrung der dynamischen Fahrauf-
gabe (aber nicht beider gleichzeitig) durch ein Fahrerassistenzsys-
tem in der Erwartung, dass der Fahrer den Rest der dynamischen
Fahraufgabe ausfiihrt.

2 Teilautomatisierung der Die dauerhafte und betriebsbereichspezifische Ausfithrung der dy-
Fahraufgabe namischen Fahraufgabe (Quer- und Léngsfithrung des Fahrzeugs)
durch ein Fahrerassistenzsystem in der Erwartung, dass der Fah-
rer die Teilaufgabe Objekt- und Ereignisdetektion und Reaktion

ausfiihrt und das Fahrautomatisierungssystem iiberwacht.

3 Bedingte Automatisie- Die dauerhafte und betriebsbereichsspezifische Durchfiihrung der
rung der Fahraufgabe gesamten dynamischen Fahraufgabe durch ein automatisiertes
Fahrsystem in der Erwartung, dass der Nutzer, der fiir die dynami-
sche Fahraufgabe als Riickfallebene dient, fiir die vom automati-
sierten Fahrsystem ausgegebenen Aufforderungen zum Eingreifen
sowie fur die Leistung der dynamischen Fahraufgabe relevante
Systemausfille in anderen Fahrzeugsystemen aufnahmebereit ist
und entsprechend reagiert.

4 Hochautomatisierte Die dauerhafte und betriebsbereichsspezifische Durchfiihrung der
Fahrfunktion gesamten dynamischen Fahraufgabe und die Bereitstellung einer
Riickfallebene fiir die dynamische Fahraufgabe durch ein auto-
matisiertes Fahrsystem, ohne die Erwartung, dass der Nutzer ein-

greift.

5  Vollautomatisierte Fahr- Die dauerhafte und bedingungslose (d. h. nicht betriebsbereichss-
funktion pezifische) Durchfithrung der gesamten dynamischen Fahraufga-
be und die Bereitstellung einer Riickfallebene fiir 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 Riickfallebene zur Verfiigung stehen muss. Ab diesem
Level spricht man von hochautomatisierten Fahrsystemen. Bei einer vollen Auto-
matisierung (Level 5) ist unter keinen Umstdnden mehr ein menschlicher Fahrer
zur Bewiltigung der Fahraufgabe notwendig [2].
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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. Ublich
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 fiir den darauf aufbauenden Planungsschritt.
Schlussendlich werden die Plidne im Steuerungsschritt in konkrete Handlungen
umgewandelt und die Fahrzeugaktoren angesteuert (siche 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 Umgebungsmodellierung? ist
ein bekanntes Problem der Robotik [15]. Das Ergebnis des Perzeptionsschritts lie-
fert die Basis fiir alle weiteren Teilfunktionen. Daher wirkt sich die Robustheit der
Perzeption direkt auf die Robustheit des kompletten automatisierten Fahrsystems
aus. Das Umgebungsmodell und die Pose des Fahrzeugs werden im Planungsschritt
weiterverarbeitet.

Planung

Diese Teilfunktion bestimmt die notwendigen Schritte zur Bewiltigung der Fahr-
aufgabe. Die Datengrundlage ist die Pose und das Umgebungsmodell der Per-
zeption. Die Planung wird hierzu iiblicherweise hierarchisch in drei Stufen unter-
teilt: Missionsplanung, Verhaltensplanung und Bewegungsplanung. Die jeweiligen
Planer unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Granularitit. Der Missionsplaner ent-
scheidet iiber die Route, also dariiber, welche Straen zur Erreichung eines Ziels
befahren werden miissen. 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 iibernimmt 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 Lings- und Querfiihrung
entsprechend angesteuert. Die Fahrzeugsensorik iiberwacht hierbei die Umset-
zung. Der gemessene Umsetzungsfehler wird zuriickgefiihrt 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 duferen Einfliissen ausgesetzt. Das Forschungs-
projekt ,,Pegasus*® [17] hat diese Einfliisse 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 Stralenebene* enthilt Informationen tiber die Geometrie und
Topologie des StraBenverlaufs und die Beschaffenheit und Begrenzungen 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 Einfliisse, die mehr
als einen Tag andauern. Ein Beispiel hierfiir sind Baustellen. Dynamische und
bewegliche Objekte werden von Pegasus-Ebene E4 abgedeckt. Diese Pegasus-
Ebene behandelt auch Interaktionen und Mandver. Pegasus-Ebene ES Umge-
bungsbedingungen beschreibt weitere Einfliisse der Umgebung, wie das Wetter
und die Lichtverhiltnisse. Nicht direkt sichtbare Einfliisse in Form von digita-
len Informationen werden in der sechsten Pegasus-Ebene beschrieben. Beispiele
hierfiir 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 Giitekriterien, Werkzeugen und Me-

thoden sowie Szenarien und Situationen zur Freigabe hochautomatisierter Fahrfunktionen. [16]
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2 Grundlagen

Tabelle 2.2: Ubersicht iiber die Pegasus-Ebenen [17]

Ebene Konkretisierungen

E1 StraBlenebene Geometrie und Topologie
Beschaffenheit und Begrenzung

E2 Leitinfrastruktur Bauliche Barrieren

Schilder und Leiteinrichtungen

E3 Temporire Beeinflussung E1/E2 Geometrie oder Topologie iiberlagert
zeitlich > 1 Tag

E4 Objekte Dynamische und bewegliche Objekte
Interaktion und Manover

ES5 Umgebungsbedingungen Wetter
Lichtverhiltnisse

E6 Digitale Informationen V2X-Informationen

Digitale Karten

Durch das Dekomponieren der Einfliisse 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 Ausfiihrungen auf Bilder beschrinken, ergibt sich, dass die Pegasus-Ebene
E6 Digitale Informationen im Weiteren nicht betrachtet wird.
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2.2 Bildbasierte Perzeption

Bilder spielen eine zentrale Rolle in den Datensétzen, die im Zusammenhang mit
automatisierten Fahrsystemen veroffentlicht wurden. Nur in den seltensten Fillen
kam bei der Datenaufzeichnung keine Kamera zum Einsatz [7, 18, 19]. Ein Grund
fiir den verbreiteten Einsatz von Kameras bei automatisierten Fahrsystemen liegt
darin, dass die visuelle Wahrnehmung fiir den Menschen bei der Fahraufgabe
die wichtigste Informationsquelle ist [20]. Ein weiterer Grund ist die Bandbreite
der Aufgaben, fiir welche Kameras die Datengrundlage liefern. Zu diesen Aufga-
ben gehoren die Erkennung raumlicher Merkmale der Umgebung, wie die Grofe,
Form und Struktur von Objekten, aber auch die Erfassung von Objektklassen
und konkreten Objektidentititen. Eine weitere Aufgabe ist die Wahrnehmung des
befahrbaren Bereichs und von Regularien in Form von Straenschildern 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 tibersetzen ldsst. Darunter versteht man einen dunklen
Raum oder Kasten mit einem Loch. Durch dieses Loch tritt Licht ein und an der
dem Loch gegeniiberliegenden Fliche entsteht ein Abbild der Umgebung [22].
Auch moderne Kameras arbeiten noch nach einem &dhnlichen Prinzip (siche 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 anschlieBend aus den einzelnen Sensorelementen
ausgelesen und in Intensititswerte iibersetzt. Zur Unterscheidung von Farben ist
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Bildsensor mit Farbfiltern Objektiv Lichtquelle

Kamera

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 lisst. Ublicherweise werden rote, griine und blaue Farbfilter
oder die dazu komplementéren Farben Cyan, Magenta und Gelb verwendet [23].
Die Transformation dieser einzelnen Intensitdtsmessungen hin zu Farbwerten ei-
nes einzelnen Farbpixels erfolgt durch die Interpolation der Intensitidtswerte von
benachbarten Messungen.

Das resultierende Bild I € N%*"*¢ besteht aus Intensititswerten. Dabei be-
schreiben w und h die Breite und Hohe des Bildes in Farbpixeln und ¢ die Anzahl
der Farbkanile. In der Regel werden die Intensititswerte mit 8 Bit kodiert, wo-
durch 28 = 256 mogliche Intensititswerte pro Farbpixel und Farbkanal bzw.
2563 = 16 777 216 mogliche Farben pro Pixel reprisentiert werden konnen [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 begriindet sind und solche, die durch Toleranzen bei der Fertigung
entstehen. Zusitzlich sorgt auch der Bildsensor durch seinen Aufbau und Rau-
schen zu Abweichungen von einer perfekten Abbildung [25,26].
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Einteilung, Abgrenzung und Limitationen

Kamerasysteme konnen in drei Klassen eingeteilt werden:

¢ die einfachste Variante besteht aus einer einzelnen monokularen Kamera,

* fiir die Abdeckung eines grofleren Blinkwinkels werden mehrere monoku-
lare Kameras kombiniert und

¢ binokulare Kameras werden verwendet, um zusitzlich dreidimensionale
Informationen zu erhalten [21].

Die weiteren Ausfithrungen beschrinken sich ausschlieflich auf die Daten ein-
zelner monokularer Kameras. Abzugrenzen sind Kameras auB3erdem von ande-
ren Sensormodalititen, 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-
schen Wellen ausgesendet, sondern ausschlieBlich einfallende elektromagnetische
Wellen gemessen werden. Daraus folgt allerdings auch eine starke Abhédngigkeit
von den Umgebungsbedingungen. So konnen schlechte Beleuchtungssituationen
zu fehlerhaften und ungenauen Bildern fiihren [27]. Bekannte Situationen, die
eine Herausforderung fiir Kameras darstellen, sind unter anderem: geringe Aus-
leuchtung, Regen, Staub und Nebel [21]. Zur Bewiltigung dieser Situationen
wird auf die Fusion mehrerer Sensormodalititen zuriickgegriffen. Dabei sollen
die Schwichen von Kameras, Lidar- und Radar-Sensoren, durch jeweils andere
Sensormodalititen 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 zusitzliche
Informationen iiber andere Daten bereitstellen, werden Kontexte genannt [29]. Es
hingt 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 zuldsst [30].

Historisch stammt das Konzept der Kontextdaten aus Bibliotheken. Dort werden
Biicher 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
konnen 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 konnen beispielsweise Fahr-
zeugzustinde, wie die aktuelle Geschwindigkeit, die Fahrzeugposition und die
Fahrtrichtung, sein. Es kann sich aber auch um die Informationen anderer Senso-
rik fiir die Umgebungserkennung, wie die Regenmenge oder den Abstand zu einem
vorausfahrenden Fahrzeug, handeln. Auflerdem werden auch nach der Aufzeich-
nung Kontextdaten ergédnzt [32]. Quellen hierfiir sind unter anderem Algorithmen
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zur Kombination vorhandener Kontextdaten, Wetterdienste, aber auch Kartenan-
bieter. Daraus lassen sich unter anderem Informationen wie Fahrmanover [33]
bestimmen. Daneben gibt es auch manuelle Annotationen. Diese konnen wihrend
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 fiir 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 iiblicherweise durch ein geografisches Koordinatenpaar bestimmt.
Die Koordinaten bestehen dabei aus der geografischen Breite und der geografi-
schen Lidnge und beziehen sich auf die Oberfliche eines Ellipsoids, welches die
Gestalt der Erdoberfliche ndherungsweise beschreibt. Die geografische Breite ist
vom Aquator ausgehend nach Norden und nach Siiden jeweils mit 0° bis 90°
angegeben. Die geografische Linge wird vom Nullmeridian jeweils nach Osten
und nach Westen durch 0° bis 180° beschrieben. Der Nullmeridian verlduft dabei
nach Konvention durch die Sternwarte von Greenwich. Zur Unterscheidung von
Nord- und Siid- bzw. Ost- und West-Richtung erhalten siidliche und westliche
Breiten- bzw. Lingenwerte ein negatives Vorzeichen. [34]

Um Strecken und Polygone zu reprisentieren, werden mehrere geografische Punk-
te in einer Liste zusammengefasst. Hierdurch lassen sich etwa Straflen oder Ge-
biaude beschreiben. Neben dieser rdumlichen Beschreibung der Daten werden
zusitzliche Attribute zu den Punkten, Strecken und Polygonen gespeichert. Die
Attribute schreiben den Objekten Eigenschaften zu. Als Beispiel ist es moglich,
eine Linie als Straf3e zu attribuieren. Auch die Charakterisierung der Fahrbahno-
berfliche oder die geltende Hochstgeschwindigkeit 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 Leistungsmal} P, wenn sich sei-
ne Leistung bei Aufgaben in T, gemessen durch P, mit der Erfahrung
E verbessert.*

Als Beispiel fiir eine Aufgabe fiihrt er einen Algorithmus an, der mithilfe von Ka-
meras als Sensoren auf einer vierspurigen Strafe fahren soll. Als Leistungsmaf}
definiert er in diesem Fall die durchschnittlich zuriickgelegte 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 iiber eine Lernmatrix
verdffentlicht [36]. Diese Erfindung legte die Basis fiir die automatische Zeiche-
nerkennung und automatische Spracherkennung, aber auch die Dekodierung von
gestorten Nachrichten.

Heute teilt man Algorithmen des maschinellen Lernens iiblicherweise in drei
Kategorien ein: das iiberwachte, das uniiberwachte und das bestirkende Lernen.
Beim iiberwachten 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 uniiberwacht lernender Al-
gorithmus ein statistisches Modell der Eingabedaten. Auf der Grundlage dieses
Modells werden dann Vorhersagen getroffen. Das bestirkende Lernen beschiftigt
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2.4 Maschinelles Lernen
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Abbildung 2.4: Einfachste Form eines Perzeptrons mit Eingaben z;, trainierbaren Gewichten w;,
Schwellenwert © und Ausgabe o (nach [39])

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

2.4.1 Kiunstliche neuronale Netze

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

Ein Perzeptron bildet einen Eingabe-Vektor auf einen Ausgabe-Vektor ab. In der
einfachsten Form besteht das Perzeptron aus einem einzelnen kiinstlichen Neuron.
Dieses Neuron erhilt n Werte x; als Eingabe, welche jeweils mit trainierbaren
Gewichten w; multipliziert und anschlieBend addiert werden. Uberschreitet diese
Summe einen Schwellenwert ©, so ist die Ausgabe o des Neurons 1 und ansons-
ten O:

. {1 wenn » . w;x; > O o

0  sonst

Das Perzeptron wird iiberwacht trainiert, sodass beim Training fiir einen Einga-
bevektor die gewiinschte Ausgabe bekannt ist und die Gewichte w; entsprechend
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2 Grundlagen

\

Abbildung 2.5: Jeweils zwei Mengen in R2: links linear separierbar, rechts nicht linear separierbar

aktualisiert werden. Durch die Anordnung mehrerer kiinstlicher Neuronen ne-
beneinander in einer Schicht ist als Ausgabe auch ein Vektor, statt eines Skalars
moglich. Ein trainiertes Perzeptron kann auf diese Weise Klassifikationen von
Vektoren vornehmen. Dabei werden auch Vektoren richtig klassifiziert, welche
leicht von den Trainingsvektoren abweichen. Dieses Verhalten wird Generalisieren
genannt [40].

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

o=f Zwixi . 2.2)
i=0

Durch diese Modifikationen konnen auch nicht linear separierbare Klassen richtig
klassifiziert werden [38].
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2.5 Panoptische Segmentierung

Eingabeschicht 1. versteckte Schicht 2. versteckte Schicht Ausgabeschicht

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

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

Das Training, also die Anpassung der Gewichte des Netzes, ist Hauptgegenstand
der Forschung an kiinstlichen 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
zuriick 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

Kiinstliche 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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2 Grundlagen

(a) Originalbild (b) Semantische Segmentierung

(¢) Instanzsegmentierung (d) Panoptische Segmentierung

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

einer semantischen Segmentierung ist demnach ein Bild mit identischer Auflosung
wie das Eingangsbild. Statt der Ursprungsfarben ist in der Ausgabe fiir jedes Pixel
kodiert, welcher Klasse das Pixel im Eingangsbild entspricht. Die moglichen Klas-
sen werden beim Training festgelegt und durch manuelles Labeling zugeordnet.
Beispiele fiir Klassen sind unter anderem ,,Himmel* und ,,Kraftfahrzeuge®. [43]

Im Unterschied zur semantischen Segmentierung unterscheidet die Instanzseg-
mentierung [44] (sieche Abbildung 2.7¢) die Instanzen von zidhlbaren 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 zéihlbaren Objektklasse un-
terscheidet als auch nicht zdhlbare Objekte detektiert, wird panoptische Segmen-
tierung [45] (siehe Abbildung 2.7d) genannt. Nicht zidhlbare Objektklassen, wie
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2.6 Multimodale Vektorreprisentation mit CLIP

der Himmel, erhalten bei der panoptischen Segmentierung eine Kodierung, die
keine Instanzen unterscheidet. Im Gegensatz dazu sind zihlbare Objektklassen
mithilfe ihrer Kodierung, wie bei der Instanzsegmentierung, hinsichtlich ihrer
Instanzen unterscheidbar. [45]

2.6 Multimodale Vektorreprasentation mit
CLIP

Im Folgenden werden Reprisentationen von Bildern und Texten bendotigt, die mit-
einander vergleichbar sind. So soll etwa die Ahnlichkeit zwischen dem Text ,Ve-
getation‘* und einem Bild von einem Baum messbar sein. Die Methode Contrastive
Language Image Pre-training (CLIP) [46] tiberfiihrt zur Losung dieses Problems
sowohl Texte als auch Bilder in eine Vektorreprisentation. Das Vorgehen von
CLIP beginnt mit dem Zusammenstellen eines Datensatzes aus Bild-Text-Paaren.
In der urspriinglichen Verdffentlichung 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 der Alter-
nativtext der Bilder, welcher zur Sicherstellung der Barrierefreiheit fiir 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 natiirliche Sprache enthalten.

Mit diesem Datensatz aus Bild-Text-Paaren (I;, T;) werden bei der CLIP-Methode
anschlieBend zwei Encoder trainiert. Ein Encoder iiberfiihrt Texte Erex und der
andere Bilder &g;jq in Vektoren:

Eria(l;) € R™, (2.3)
gText(Ti) € R™. 2.4)
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I 1 1 1
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Abbildung 2.8: Training von CLIP mit Contrastive Learning; Die Winkelabstinde der zusammenge-
horigen Bild-Text-Paare (Diagonale) werden beim Training maximiert und die restli-
chen Winkelabstinde 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 fiir dhnliche Bilder Egiiq(/;) und Texte Erex(T;) kleine Winkelab-
stinde d; ; zueinander haben. Das dabei angewendete Verfahren heif3t Contrastive
Learning [47]. Ein Trainingsschritt enthilt dabei mehrere (/V) Bild-Text-Paare.
Beim Training werden die Winkelabstéinde zwischen allen Vektorreprisentatio-
nen der Bilder und Texte eines Trainingsschrittes berechnet. Die Gewichte der
beiden Encoder werden aktualisiert, sodass die Winkelabstinde der zueinander
gehorigen Bild-Text-Paare minimiert und die aller anderen maximiert werden
(siehe Abbildung 2.8).

Das Ergebnis des Trainings von CLIP sind Encoder fiir Bilder und Texte, die eine
multimodale Vektorreprisentation erlauben. Semantische Ahnlichkeiten sind iiber
Winkelabstinde im Vektorraum kodiert. Dadurch, dass CLIP mit Daten aus dem
Internet trainiert wurde, ist nicht bekannt, in welchen Dominen CLIP eingesetzt
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2.6 Multimodale Vektorreprisentation mit CLIP

werden kann [46]. Die Eignung fiir die Automotive-Doméne wird im Rahmen der
Evaluation des vorgestellten Verfahrens untersucht.

2.6.1 Relationale und Vektordatenbanken

Fiir das im Weiteren vorgestellte Konzept ist es notwendig, aus einer Menge von
Vektoren die dhnlichsten Vektoren zu identifizieren. Um diese Suche zu optimie-
ren, muss ein geeigneter Datenbanktyp fiir die Verwaltung gewihlt 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 Eintriige in der Datenbank konnen
aufeinander verweisen und dadurch in Relation gesetzt werden. Einer der Vorteile
von relationalen Datenbanken ist, dass sie Konsistenzgarantien fiir die Eintrage in
der Datenbank zusichern konnen. Die Interaktion mit relationalen Datenbanken
basiert in der Regel auf der strukturierten Abfragesprache SQL [49, 50]. Diese
ermoglicht die effiziente Kombination mehrerer Suchkriterien bei der Datenab-
frage. [51]

Fiir das effiziente Speichern und Vergleichen von Vektoren sind relationale Daten-
banken nicht ausgelegt. Im Gegensatz dazu sind Vektordatenbanken fiir die Suche
nach dhnlichen Vektoren optimiert [52, 53]. Durch diese Optimierung wird die
Suche auch bei mehreren Millionen Eintrdgen noch innerhalb von Sekunden aus-
gefiihrt [54]. So fiihrte der Vektordatenbank-Anbieter Milvus [53] beispielsweise
auf einem Server mit 8 virtuellen Computer-Prozessoren und 32 GB Hauptspei-
cher ein Experiment auf einem Datensatz mit 9990000 Vektoren durch. Die
durchsuchten Vektoren hatten 96 Dimensionen und als Distanzmal3 wurde das
innere Produkt verwendet. Milvus berichtet fiir die Suche eine mittlere Latenz-
zeit von unter 5 ms. [54] Daraus lisst sich schlieBen, dass die Ahnlichkeitssuche
von Vektoren in Vektordatenbanken schnell genug ist, um sie auch bei mehreren
Millionen Eintrédgen in einer interaktiven Suche mit einem Nutzer einzusetzen.
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3 Stand der Wissenschaft und
Technik zur Bereitstellung von
Bildern fur 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
urspriinglich um ein Vorgehensmodell zur Softwareentwicklung, welches initial
1992 durch das Bundesministerium des Innern fiir alle Bundesbehdrden 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-formig und gliedert sich in zwei Aste (siche Abbildung 3.1).
Angefangen bei der Erhebung der Anforderungen an das Gesamtsystem, iiber
dessen Entwurf, wird die Entwicklung hin zum Komponentenentwurf und zur
Implementierung im linken Ast immer detaillierter. Hierdurch wird die System-
komplexitit in kleinere Elemente zerlegt. Dieses Vorgehen ist mit dem Teile-
und-herrsche-Paradigma vergleichbar. AnschlieBend 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 erfiillt. [58]
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Anforderungs- Inbetriebnahme
analyse
Systementwurf Systemtest

Komponenten- Komponententest
entwurf

Perzeptionstests

Implementierung

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
gleichen Abstraktionsgrade. Am Ende des V-Modells wird in einem letzten Schritt
die Validierung durchgefiihrt.

Definition 3.2 (Validierung) Bei der Validierung wird iiberpriift, ob das Sys-
tem fiir 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 vergegenwirtigen.
Eine fiir Automotive-Anwendungen iibliche Kamera kann rechnerisch mehr als
1016826546 ynterschiedliche Bilder ausgeben (vgl. Abschnitt 1.2). Zur Verarbei-
tung dieser Eingabedaten werden bei automatisierten Fahrsystemen zunehmend
maschinelle Lernverfahren eingesetzt. Neben der verwendeten Algorithmik hiingt
das resultierende System damit auch von den verwendeten Trainingsdaten ab.
Anforderungen richten sich daher nicht mehr so wie bisher nur an das System,
sondern zusétzlich an die zur Entwicklung verwendeten Daten [59]. Diesem Um-
stand begegnet der Data-Driven Engineering Prozess (DDE) [59]. Ahnlich 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 erginzt.
Grundlage fiir 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, einschliefilich, aber nicht beschrdnkt auf umgebungsbedingte, geografi-
sche und tageszeitliche Einschrdnkungen und/oder das erforderliche Vorhan-
densein oder Nichtvorhandensein bestimmter Verkehrs- oder Fahrbahnmerk-
male. [61]

Aus der ODD leiten sich anschlieBend die Datenanforderungen ab.

Definition 3.4 (Datenanforderungen) Die Datenanforderungen 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-
standigkeit der Daten, wie sie das Datenqualititsmodell des internationalen Stan-
dards ISO 25012 [62] fordert, sicherstellen. Ein Beispiel fiir eine Datenanforde-
rung ist die textuelle Beschreibung iiber das Vorhandensein einer Objektklasse
mit bestimmten Eigenschaften in den Daten [59]. Konkret konnte eine Daten-
anforderung beispielsweise verlangen, dass in den Daten ein Fahrzeug mit einer
bestimmten Farbe vorhanden ist. Es ist aber zum Beispiel auch moglich, dass eine
Datenanforderung eine regennasse Straf3e fordert. Dariiber hinaus sind Datenan-
forderungen auch in der Lage, Kombinationen einzelner Objekte und Sachverhalte
zu beschreiben. Ein Beispiel fiir eine solche Datenanforderung ist ein Fahrzeug
mit einer bestimmten Farbe auf einer regennassen Straf3e. Datenanforderungen er-
moglichen auch die Charakterisierung von abstrakteren Konzepten. Als Beispiel
sind hier iiberbelichtete Bilder zu nennen.

Die Verifikation der Perzeptionskomponente erfolgt dann basierend auf den Da-
tenanforderungen. [59] Beim Testen der Datenanforderungen kommt es vor, dass

33



3 Stand der Wissenschaft und Technik zur Bereitstellung von Bildern fiir Perzeptionstests

pmmemmmmmmmmme—aaas Q( -------------- Auffalligkeiten

1

I T

\

D T TTTT Entwicklungsingenieur = = = = = = = I [Auffalligkeiten wahrend

' ' der Tests]
1 L}
1 1

Datenausschnitt: '
Datenbank Datenabfrage J TostDaten 9[ Perzeptionstest
)

[keine Auffalligkeiten
' wahrend der Tests]
1L

[entsprechende Bilder
[keine Bilder gefunden] gefunden]

Perzeption

Abbildung 3.2: Umfeld von Perzeptionstests mit der sich iterativ vergrofiernden Abdeckung der Tests

Auffilligkeiten auftreten, die nicht durch Datenanforderungen abgedeckt sind, fiir
den geplanten Verwendungszweck des Systems aber durch Datenanforderungen
erfasst sein sollten. In diesem Fall miissen Datenanforderungen angepasst oder er-
ganzt werden. Dieser Vorgang ist dann Teil der Validierung. Das Vorgehen erhélt
dadurch einen iterativen Charakter, bei dem sich die Abdeckung der Datenan-
forderungen fortwihrend steigert. [S9] Diesem iterativen Anteil muss durch eine
interaktive Nutzbarkeit begegnet werden (siche Abbildung 3.2).

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

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

3.2 Untersuchung méglicher Bildquellen

Generell kommen mehrere Bildquellen fiir die Verifikation der Perzeption infrage.
Sie unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Durchsuchbarkeit, aber auch anhand ihres
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Realititsgrades. Es werden drei grundsitzliche Datenquellen fiir die Entwicklung
von automatisierten Fahrsystemen unterschieden: die Bildsynthese mit Methoden
der Computergrafik, die Bildsynthese mit kiinstlichen 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 konnen bereits bei der Generation die Modellzustinde als
Metadaten gespeichert werden, um eine Durchsuchbarkeit anhand der Datenanfor-
derungen zu ermdglichen. Oder es werden den Datenanforderungen entsprechende
Bilder ad hoc erzeugt. Dona et al. [65] prisentieren in einem Uberblick, welche
Maoglichkeiten es fiir den Einsatz von Simulationen beim virtuellen Testen gibt.
Jedoch basieren die resultierenden Bilder bei der Simulation vollstindig auf den
Modellen fiir die Umgebung und die Sensorik. Somit ist auch die Realititstreue
abhingig von den zugrunde liegenden Modellen. Modelle stellen jedoch nur ein
vereinfachtes Abbild der Realitédt dar [66], weshalb sich die gerenderten Bilder
von real aufgenommenen Bildern unterscheiden.

Einen dhnlichen Ansatz verfolgt die Bildsynthese mit kiinstlichen neuronalen Net-
zen. Hier werden kiinstliche neuronale Netze mit real aufgenommenen Bildern
trainiert. Als Techniken kommen vorwiegend Transformer-Architekturen [67]
oder Generative Adversarial Networks [68] zum Einsatz. Diese kiinstlichen neu-
ronalen Netze sind anschlieBend in der Lage, Bilder zu generieren, die aussehen,
als wiirden sie aus der gleichen Grundgesamtheit stammen, wie die real aufge-
nommenen Bilder [69—71]. Zusitzlich zur Generierung existieren auch Methoden
zur Verdnderung existierender Bilder mit kiinstlichen neuronalen Netzen [72-75].
Auch in diesem Fall konnen Parameter, mit denen ein Bild generiert oder verdndert
wird, gespeichert werden, um ein spiteres Auffinden zu erméglichen. Ebenfalls ist
eine gezielte Generierung oder Veridnderung der Bilder entsprechend der Datenan-
forderungen umsetzbar. Es ist nicht notwendig, manuell ein explizites Modell der
Umgebung aufzubauen und auch die Notwendigkeit fiir ein Sensormodell entfillt.
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Abbildung 3.3: Vergleich von Datenquellen hinsichtlich ihrer Beziehung zur realen Umgebung

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

Durch die Modellbildung existiert eine Liicke 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), hdndisch oder implizit, beim Training eines kiinstlichen
neuronalen Netzes (B), erzeugt wird. Ob diese Liicke fiir die Perzeption in allen
Fillen klein genug ist, um dennoch verlidssliche Testergebnisse bei der Verifika-
tion zu erhalten, ist gegenwartig bisher nicht gesichert. Im Folgenden wird daher
ausschlieBlich der Umgang mit real aufgenommenen Bildern betrachtet. Diese
haben im Vergleich zu den synthetisch erzeugten Bildern jedoch den Nachteil,
dass fiir sie nicht automatisch Annotationen existieren. Das Auffinden von real
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aufgenommenen Bildern anhand der Datenanforderungen fiir Verifikationstests
ist daher noch eine offene Fragestellung, die mit den folgenden Ausfiihrungen
geschlossen wird.

3.3 Stand der Wissenschaft und Technik bei
der Bildsuche

Die Bildsuche (engl. Image Retrieval) beschiftigt sich mit dem Auffinden von
bestimmten Bildern in Datensitzen [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,
e 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 fiir jedes Bild eines Datensatzes. Es ist jedoch zur Automati-
sierung der Annotation moglich, auf Methoden zur automatischen Untertitelung
von Bildern zuriickzugreifen [81, 82]. Die textbasierte Suche ist auf die Aspekte
eines Bildes beschrinkt, 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, fiir welches automatisiert eine textuelle Beschreibung ge-
neriert wird. Mit dieser Beschreibung suchen die Autoren anschlielend in einer
Bilddatenbank nach @hnlichen textuellen Beschreibungen.

3.3.2 Kontextbasierte Methoden

Eine Alternative zur Suche nach textuellen Annotationen ist die Suche nach
Kontextdaten. Die Kontextdaten stammen dabei von zusitzlichen 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 gewihrleisten. 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-
zeugdaten mit Kontextdaten an, um diese anschlieend zu durchsuchen. Sie setzen
dabei beispielsweise auf Wetterdaten, die Stralenklasse und die Anzahl der Fahr-
spuren. Die Relevanz von Kontextdaten bei Automotive-Bilddatensidtzen wurde
von Heidecker et al. [86] untersucht. Hierzu verglichen sie die Leistungsfihigkeit
von kiinstlichen neuronalen Netzwerken fiir die Objektdetektion in Abhiingigkeit
von Kontextdaten, wie zum Beispiel der Tageszeit, des Bewolkungsgrades und der
Beleuchtungssituation. Elspas et al. [87] kodieren Kontextdaten als Zeichenfolgen
und durchsuchen Fahrzeugdaten anschlieBend mit reguldren Ausdriicken.

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 hoherer Ebene unterschieden [77].
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Die Merkmale niedriger Ebene beziehen sich auf Farben, Texturen, einfache For-
men und Ahnliches. Deselaers et al. [88] untersuchen unterschiedliche Merkmale
der niedrigeren Ebene fiir die Suche nach Bildern. Korn et al. [89] nutzen eine
Mustersuche, um in der medizinischen Anwendung dhnliche Tumoren zu fin-
den und diese dann mit Kontextdaten zu korrelieren. Dagegen erfassen hohere
Merkmale abstraktere semantische Konzepte [90]. Das Ziel dabei ist es, die se-
mantische Liicke zwischen einer textuellen Beschreibung und dem semantischen
Inhalt der Bilder zu schlieen [91]. Inhaltliche Suchmethoden, die auf Merk-
malen hoherer 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 hoheren Ebene. Anomaliedetektionen kdnnen demnach auch semantische
Inhalte erfassen. Hier wird jedoch nicht gezielt nach bestimmten Ausprigungen
gesucht, sondern es werden Ausreifler in einem Datensatz identifiziert [92, 93].
Zum Beispiel fokussiert sich Shoeb et al. [94] auf unbekannte Hindernisse auf
der Strafle. Die Hindernisse werden als unbekannt erkannt und von einer panop-
tischen Segmentierung (vgl. Abschnitt 2.5) maskiert. Anschlieend ist die Suche
nach Hindernissen mit natiirlicher Sprache moglich. Der Fokus liegt dabei auf
Objekten, die Ausreifier im Datensatz darstellen. Zhang et al. [95] geben einen
Uberblick iiber Methoden, 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

Zusitzlich zu den vorgestellten Suchverfahren existieren auch hybride Ansétze,
die verschiedene der vorgestellten Methoden kombinieren. Neben der Suche im
Anschluss an das Aufzeichnen und Abspeichern der Bilder ist es auch moglich, die

39



3 Stand der Wissenschaft und Technik zur Bereitstellung von Bildern fiir Perzeptionstests

Daten schon wihrend 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 fiihrt zu folgenden
Entscheidungen in Bezug auf das zu entwickelnde Datenmanagementsystem:

e Das Datenmanagementsystem muss, im Gegensatz zur Anomalieerken-
nung, eine gezielte Suche ermoglichen.

¢ Werden Bilder anhand von Bilddaten (inhaltsbasierte Methoden) durch-
sucht, ist es moglich, dass die Bilder, bei denen die Interpretation der
Bilddaten eine Herausforderung darstellt, nicht gefunden werden. Diese
herausfordernden Bilder sind jedoch von Interesse fiir die Entwicklung von
Fahrsystemen. Bei entsprechend verfiigbarer Datengrundlage muss daher
die Suche unabhingig von Bilddaten durchgefiihrt werden.

* Bei Bildeigenschaften, bei denen eine Suche ohne die Einbeziehung von
Bilddaten nicht moglich ist, muss eine generische semantische Suche statt-
finden. Das entspricht einer inhaltsbasierten Methode, welche hohere Merk-
male nutzt.

Basierend auf diesen Erkenntnissen erfolgt eine Untersuchung der Arbeiten, die
sich mit der generischen semantischen Suche beschiftigen. Die Methode von
Nguyen et al. [96] extrahiert fiir die Suche Objekte aus Bildern einer Daten-
bank. Die Suche erfolgt anhand eines Anfragebildes. Eine generische Suche ohne
entsprechendes Anfragebild ist nicht moglich. Dagegen bietet Merantix [97] ei-
ne kommerzielle Softwarelosung an, die die semantische Suche mit natiirlicher
Sprache, basierend auf CLIP-Vektorreprisentationen (vgl. Abschnitt 2.6), ermog-
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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moglich. Hess et al. [98] tibertragen die Suche mit CLIP-Vektorreprisentationen
von Bildern auf Lidar-Punktwolken. Sai et al. [99] untersuchen die Erzeugung
von Kontextdaten im Bereich von automatisierten Fahrsystemen mittels CLIP-
Vektorrepriasentationen. Sie analysieren die Eignung explizit auch auf Datensit-
zen, die pro Bild nur ein einzelnes Objekt beinhalten. Stage et al. [100] nutzen die
CLIP-Vektorreprisentationen zur Verkleinerung eines Bilddatensatzes, mit dem
Ziel, dhnliche Bilder zu 16schen. Zhou et al. [101] verbessern die Detektionsper-
formance von CLIP durch das Hinzunehmen einiger gelabelter Beispieldaten. Fiir
diese Verbesserung bendtigen sie annotierte Beispiele der zu suchenden Klasse. Li
etal. [102] und Luddecke et al. [103] segmentieren Bilder anhand einer textuellen
Eingabe. Fiir ein Eingabebild kdnnen mit natiirlicher Sprache Objekte spezifiziert
werden, die in diesem Bild lokalisiert und segmentiert werden. Aufbauend auf
diesen Methoden lésst sich wahrscheinlich auch eine Suchfunktion fiir einen ge-
samten Datensatz auf Objektebene konstruieren. Das wire auch mit BLIP-2 [104]
moglich. Bei BLIP-2 beantwortet ein Large Language Model textuell formulierte
Fragen, die zu einem Eingabebild gestellt werden. Allerdings miisste bei allen drei
Methoden fiir jede Suchanfrage ein kiinstliches neuronales Netz auf jedem Bild
des Datensatzes ausgefiihrt 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 Liicke. Diese Liicke bezieht sich auf die semantisch beschrinkte Aus-
drucksfihigkeit bei einer Suchanfrage. Einige Arbeiten verfolgen das Ziel, diese
Liicke zu schliefen und es zu ermdglichen, eine Bilddatenbank auf semantischer
Ebene zu durchsuchen. Ein Beispiel ist die Suche nach Bildern mit verschneiter
Fahrbahn. Die klassischen Methoden benétigen hierzu jedoch zusitzliche Kon-
texte zu den Bildern. Im Beispiel wiren das die zugehorigen Wetterdaten. Die
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Suche anhand von Kontextdaten hat den Vorteil, dass die Ergebnisse nachvoll-
ziehbar und unabhiingig von Bilddaten sind. Wenn auf eine manuelle Annotation
der Daten verzichtet werden soll, ist eine Voraussetzung hierfiir, dass Quellen
oder Methoden zur Erzeugung der Kontexte existieren. Aufierdem 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 beschrinken, die iiblicherweise ohnehin im Fahrzeug
zur Verfiigung stehen. Beispiele hierfiir sind Informationen iiber die Uhrzeit, die
Fahrzeugposition oder die Fahrtrichtung [7].

Neuere Verfahren bieten die Moglichkeit, die semantische Liicke bei der Suche
ohne externe Datenquellen zu schliefen. Dabei kommen kiinstliche 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 hédndische Annotationen und weitere Kontexte auskommen. Auflerdem ist
die Flexibilitét bei der Suche auf semantischer Ebene ein Vorteil. Allerdings ist
die Nachvollziehbarkeit des Zustandekommens der Ergebnisse bei der Suche mit
kiinstlichen neuronalen Netzen eingeschrinkt.

Eine Forschungsliicke, der sich im Folgenden gewidmet wird, ist die semantische
Suche nach Bildern mit natiirlicher Sprache auf Objektebene fiir 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 und Wissenschaft werden bisher nur eingeschréinkt
Methoden fiir die Suche auf verschiedenen Pegasus-Ebenen kombiniert. Die im
Weiteren vorgeschlagene Kombination von Suchmethoden fiithrt zum Schlieen
der semantischen Liicke auf mehreren Pegasus-Ebenen. Das ermdoglicht eine
durchgingige Nutzbarkeit der kombinierten Methoden im Rahmen der Entwick-
lung von automatisierten Fahrsystemen.
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Tabelle 3.1: Ubersicht iiber verwandte Arbeiten und ihre Eigenschaften; Fir Arbeiten aus dem
Automotive-Kontext ist die Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen [16] angegeben (vgl.
Unterabschnitt 2.1.3)

Automotive Nicht Automotive
)
S
0 o= ) =
® 5 T - |2 _ =
= - 2 o |2 929 8 < T
8 =5 - 2|8 & o °© =2
T e & x |8 4 D g =
g & 8 T g & =2 g o=
< 8 ¢ |2 %8 & 8 °
= &8 3 8|8 58 8 g 2
¥ 2 zZz 2|z = 3 2 3
Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen > O O
Interaktive Nutzbarkeit hinsichtlich Laufzeit v Vv Vv VvV |V Vv X X X
Keine manuelle Annotation notwendig v v O VvV v v VvV Vv V
Keine initialen Kontexte notwendig X X X v |V v vV v V
Unabhingig von Bilddaten vV Vv v X |[X X X X X
Suche mit natiirlicher Sprache X X X v X X v v V

Legende: ¢ gegeben, O eingeschriinkt, X nicht gegeben

In den Fillen, in denen es ohne hidndische Annotationen moglich ist, wird im
folgenden Konzept die Suche mit klassischen Methoden, basierend auf Kontexten
und daher ohne Einbeziehung von Bilddaten, durchgefiihrt. Ist das nicht mog-
lich, wird die semantische Liicke bei der Suche mittels kiinstlicher neuronaler
Netze geschlossen. Zur Gewihrleistung maximaler Ausdrucksstérke hinsichtlich
der Semantik unterstiitzt das Datenmanagementsystem die Suche mit natiirlicher
Sprache. Hierdurch werden auch nur aufwendig parametrierbare Bildeigenschaf-
ten flexibel auffindbar.

Die interaktive Nutzbarkeit des Datenmanagementsystems wihrend 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 fiir eine interaktive Nutzung gewéhrleisten
(siehe Tabelle 3.1). Daher werden diese Ansitze nicht weiterverfolgt und die
Ausfiihrung von kiinstlichen neuronalen Netzen auf jedem Bild des Datensatzes
erfolgt nur wihrend vorbereitender Schritte fiir die Suche.

3.4.1 Anforderungen an ein Datenmanagementsystem

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

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

Anforderung A2 Das Datenmanagementsystem muss sich hinsichtlich der Lauf-
zeiten interaktiv in den Entwicklungsprozess einfiigen.

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

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

Anforderung A5 Es sollen Suchmethoden verwendet werden, die unabhingig
von Bilddaten funktionieren.

44



4 Konzept und Entwurf des
semantisch durchsuchbaren
Datenmanagementsystems
Damast

Die identifizierten Anforderungen (vgl. Unterabschnitt 3.4.1) legen die Rahmen-
bedingungen fiir den Aufbau und die Funktionsweise des im Folgenden neu ent-
wickelten, semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems (Damast) fest.
Das System ist zweigeteilt (sieche Abbildung 4.1): Im ersten Teil @ durchlaufen
die Daten einen Anreicherungsprozess. In diesem Prozess werden die Daten in Da-
mast hinzugefiigt und um zusétzliche Informationen ergiinzt. Nach dieser initialen
Vorverarbeitung sind sie iiber Damast auffindbar. Der zweite Teil @ von Damast
besteht aus den Methoden zum Durchsuchen der angereicherten Informationen.

4.1 Anreicherungsprozess

Die Anreicherung @ der Daten (sieche 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 hinzugefiigt, ohne
dass die bereits prozessierten Daten erneut bearbeitet werden miissen.
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Abbildung 4.1: Ubersicht iiber den Ablauf von Damast eingebettet in die Entwicklung einer Perzep-
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Abbildung 4.2: Ablaufdiagramm des Anreicherungsprozesses o 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 anschlieend um Kontextdaten.

4.1.1 Ausgangsbasis: Realdatenaufnahme

Die im Folgenden betrachteten Realdaten entstehen durch Sensoraufzeichnungen
wihrend realer Fahrten. Diese Aufnahmefahrten sind Erprobungsfahrten wihrend
der Fahrzeugentwicklung oder Fahrten von Kunden, deren Daten aus dem Feld
zuriick in die Entwicklung iibertragen werden. Abzugrenzen ist die reale Aufnah-
mefahrt von der synthetischen Bildgeneration mittels Simulation [64] oder der
Verdnderung existierender Datensitze mittels neuronaler Netze [PR1, 105]. Bei
diesen Verfahren existiert ein Modell, welches als Grundlage fiir 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 moglich, das hier vorge-
stellte Konzept auch auf synthetisch erzeugte Bilder anzuwenden. Das gilt fiir die
klassischen Kontexte jedoch nur unter der Voraussetzung, dass die synthetischen
Daten tiber realistische initiale Kontexte verfiigen (vgl. ,,initiale Kontexte* unten
in diesem Abschnitt).

Die Realdaten konnen aus unterschiedlichen Quellen stammen, es ist fiir Damast
unerheblich, von welchem Fahrzeug die Daten aufgezeichnet wurden. Es muss
auch nicht unterschieden werden, ob es sich um Daten aus Erprobungsfahrten mit
alten Softwarestdnden handelt. All diese Daten, aus unterschiedlichen Quellen,
werden in einem gemeinsamen Datenmanagementsystem verwaltet. Die Informa-
tionen iiber die Aufnahmeumstinde sind dabei ein zusitzliches Kontextdatum.
Im Folgenden werden Informationen, die sich auf eine gesamte Aufnahme be-
ziehen, unter dem Begriff Metadaten zusammengefasst. Metadaten kdnnen neben
Hinweisen auf die Aufnahmequelle auch weitere Informationen wie zum Bei-
spiel Versionsstiande 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 zusitzlichen Sensordaten sind zur
Anwendung des Konzepts nicht notwendig. Jedoch ist zumindest teilweise ei-
ne Ubertragung der diskutierten Methoden fiir die Durchsuchbarkeit auf andere
Sensormodalititen denkbar, solange fiir jeden aufnehmenden Sensor die Einbau-
position im Fahrzeug erfasst wird. Der Fokus liegt allerdings auf Bildern, sodass
eine weitere Beurteilung der Durchsuchbarkeit der zusitzlichen Sensormodalitd-
ten nicht erfolgt.

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

e Aufnahmezeitpunkt (Zeitstempel),
* Aufnahmeort (geografische Koordinaten: Lingen- und Breitengrad) und

e Fahrtrichtung (Himmelsrichtung in Grad).

Im einfachsten Fall werden diese Informationen von der Fahrzeugsensorik aufge-
zeichnet. Ist ein Mitschneiden der Fahrzeugdaten nicht moglich, werden die Daten
iber zusitzliche, externe Sensorik, wie einen Sensor fiir ein globales Navigati-
onssatellitensystem und eine inertiale Messeinheit, erfasst. Diese Informationen
werden im Folgenden dieses Konzeptes als initiale Kontexte vorausgesetzt. Daten
ohne vollstindigen Satz von initialen Kontexten werden dennoch weiterverarbei-
tet. Schritte, in denen ein Metadatum notwendig ist, welches nicht vorhanden ist,
werden fiir diese Daten tibersprungen. Die Konsequenz fiir diese Daten ist dann,
dass diese hinsichtlich dieser angereicherten Kontexte nicht auffindbar sind. Die
Durchsuchbarkeit beziiglich der weiteren Kontexte bleibt davon unbertihrt.

Alle nach der Realdatenaufnahme zur Verfiigung stehenden Daten werden als
Klassen modelliert (siche Abbildung 4.3). Die Daten stehen anfangs nicht explizit,
sondern nur indirekt tiber die Zeitstempel in Zusammenhang zueinander. Die
Metadaten beziehen sich immer auf einen ganzen Satz an aufgenommenen Daten.
Explizite Zusammenhinge werden im ndchsten Schritt modelliert und erzeugt.
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Bild

Radar

Lidar

+ Zeitstempel: int
+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Zeitstempel: int
+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Zeitstempel: int
+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Initialer Kontext

Metadaten

+ Zeitstempel: int

+ Datenquelle: str

+ Breitengrad: float
+ Langengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

Abbildung 4.3: Klassendiagramme aller nach der Realdatenaufnahme zur Verfiigung stehenden Da-
ten; noch ohne explizite Verkniipfungen im Vergleich zur weiteren Verkniipfung iiber
den Datenpunkt (vgl. Abbildung 4.4)

4.1.2 Grundbaustein: Datenpunkt

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

+ Zeitstempel: int 1

+ Breitengrad: float ‘—‘ 1.% 0.* 0.*

+ Langengrad: float Bild Lidar Radar

+ Fahrtrichtung: float + Speicherort: str + Speicherort: str + Speicherort: str
1.% + Einbauposition: str + Einbauposition: str + Einbauposition: str

1

Metadaten

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

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 einem Bild assoziiert, von welchem auch der Zeitstempel tibernommen
wird. Der Speicherort der Bilder muss nicht verdndert werden, sondern es
wird in Damast auf den Speicherpfad der Bilder verwiesen. Neben der Ein-
bauposition des Kamerasensors konnen weitere Informationen, wie zum
Beispiel die Hard- bzw. Software-Version, an dieser Stelle abgelegt werden.

Lidar, Radar: Diese Klassen sind groBtenteils identisch mit der Klasse der Bil-
der. Sie stehen stellvertretend fiir weitere Sensormodalititen. Weitere Daten
aus anderen Sensoren konnen auf die gleiche Weise in der Modellierung
abgebildet werden. Auch hier werden zusitzliche Informationen wie die
Einbauposition des Sensors gespeichert.

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

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

Der Datenpunkt und seine assoziierten Klassen sind die Grundlage fiir 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 Aligemeines zur Kontextanreicherung

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

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

Im Folgenden wird zwischen klassischen Kontexten und Kontexten, die auf Vek-
torrepriasentationen von Bildern basieren, unterschieden (siehe Tabelle 4.1). Diese
Kontexttypen unterscheiden sich anhand der Methoden, mit denen sie durchsucht
werden konnen. 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
Vektorreprésentationen

Kontext
Unterscheidungsmerkmale Klassischer  basierend auf
von Kontexten Kontext  Vektorreprisen-
tationen
Methoden  zum Methoden relationaler Datenbanken X
Durchsuchen
Ahnlichkeitssuche in Vektorrdumen X
Ursprung Initiale Kontexte X
Extraktion aus Bilddaten X X
Datentypen Booleans, Ganzzahlen, Gleitkommazahlen X
und Zeichenfolgen
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 Vektorreprdsentationen von Bildern basieren, mit einer
Ahnlichkeitssuche in Vektorriumen. 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 fiir klassische Kontexte bilden die initialen Kontextdaten
(Aufnahmezeitpunkt, Aufnahmeort und Fahrtrichtung). Auf deren Grundlage er-
mittelt Damast ergdnzende Informationen aus externen Datenbanken oder berech-
net diese mithilfe von Modellen. 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 (siche Abbildung 4.5). Fiir die
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4.2 Anreicherung mit klassischen Kontexten

Datenpunkt

+ Zeitstempel: int
+ Breitengrad: float
+ Léngengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

1.x

>~ .

0..*

0.+

Bild

Lidar

Radar

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

1

1
Metadaten

0.*
Der Kontext ist mittelbar tiber

Klassischer Kontext [ ____
""""" das entsprechende Bild mit

dem Datenbunkt assoziiert.

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

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 Beschriankung der Allgemeinheit wird
im Folgenden von einer Kamera ausgegangen, deren Ausrichtung hinsichtlich der
Horizontalachse mit der Fahrtrichtung identisch ist. Fiir Kameras, die nicht in
Fahrtrichtung montiert sind, gilt das Folgende nach einer Rotation entsprechend
der Einbauposition relativ zur Fahrtrichtung analog.

In Ubereinstimmung mit Anforderung A1 (siehe Unterabschnitt 3.4.1) sind die fol-
genden klassischen Kontexte so gewihlt, dass sie moglichst viele Pegasus-Ebenen
abdecken. Die Auswahl erhebt dabei keinen Anspruch auf Vollstidndigkeit. Weitere
Kontexte kdnnen zu einer hoheren Genauigkeit bei der Suche oder einer grof3eren
Abdeckung der Pegasus-Ebenen (vgl. Unterabschnitt 2.1.3) fithren. Analog zu
dem hier vorgestellten Prozess zur Integration der klassischen Kontexte kann fiir
weitere klassische Kontexte vorgegangen werden. Beispielhaft werden hier der
Sonnenstand und geografische Daten als klassische Kontexte vorgestellt, da diese
die Pegasus-Ebenen vielfiltig abdecken.

4.2.1 Kontext: Sonnenstand

Als Beispiel fiir einen ersten klassischen Kontext wird der Sonnenstand betrachtet.
Der Sonnenstand hat einen entscheidenden Einfluss auf die Belichtung der im
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4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

Sonnenposition

Abbildung 4.6: Sonnenposition relativ zur optischen Achse der aufzeichnenden Kamera mit relativem
Hohenwinkel AQ und relativem Azimut Ay (nach [PR3])

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

Die Berechnung des Sonnenstandes basiert auf der geografischen Position und
dem Aufnahmezeitpunkt. Letztlich entscheidend fiir die Lichtverhiltnisse ist
der Sonnenstand relativ zur aufnehmenden Kamera. Im Folgenden wird mit
AQ € [-90°,90°) der relative Hohenwinkel und mit Ay € [—180°,180°)
der relative Azimut zur optischen Achse der aufzeichnenden Kamera bezeichnet
(siehe Abbildung 4.6). Zur Berechnung des relativen Sonnenstandes ist zusétzlich
auch noch die Information iiber die Fahrtrichtung o € [0°, 360°) notwendig.

Eine durch die Einbauposition oder Steigungen bedingte Rotation 5 der Kamera
um die Querachse des Fahrzeugs wird im Folgenden nicht im Detail betrachtet.
Jedoch fiihrt eine Addition der Rotation zum Endergebnis zu einer entsprechenden

I Der Kontext Sonnenstand ist veroffentlicht in [PR3].
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4.2 Anreicherung mit klassischen Kontexten

Korrektur AQ' = AQ + 3, solange der resultierende relative Hohenwinkel AQ’
im Bereich von —90° und 90° liegt.

Der Sonnenstand wird im Horizontsystem angegeben, das von einem Beobachter
auf der Erdoberfliche ausgeht. Die Position der Sonne wird in diesem System tiber
den Hohenwinkel © € [—90°,90°) und den Azimut ¢ € [0°,360°) angegeben.
Eine entsprechende Berechnungsvorschrift wird zum Beispiel von Reda et al. [106]
vorgeschlagen. Der relative Azimut ergibt sich anschlieBend wie folgt:

Ap = ((¢ — o+ 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 kénnen und die sich potenziell auf die Leistungsfihigkeit
von automatisierten Fahrsystemen auswirken.? Ein Beispiel hierfiir sind Briicken,
die durch ihren Schattenwurf zu einem hohen Dynamikumfang im Bild fiihren
und dadurch eine Uber- bzw. Unterbelichtung von Bildern begiinstigen. Weitere
Beispiele sind Verkehrsspiegel, Zebrastreifen, Ampeln, Windrdder 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 hingt vom Aufnahmeort, der
Fahrtrichtung und dem Offnungswinkel der Kamera ab. Die Kartendaten um-
fassen in diesem Fall die geografische Position des Objekts zusammen mit der
Bezeichnung des Objekttyps. Fiir ausgedehnte Objekte, wie Briicken, sind mehrere
geografische Punkte durch Kanten zu einem Objekt verbunden. Die Kartendaten
miissen fiir den jeweiligen Aufnahmezeitpunkt des Bildes vorliegen.

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

2 Der Kontext geografische Daten ist verdffentlicht in [PR3].

55
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cumus I\Y\ Zugehoriges Bild

A

Fahrzeugposition
und Fahrtrichtung

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

aus den Kartendaten. Der Radius, in dem die Objekte extrahiert werden, hingt
vom Objekttyp ab und muss manuell als Parameter vom Nutzer festgelegt werden.
Windrider sind beispielsweise aufgrund ihrer Grée und Hohe aus grofierer Ent-
fernung sichtbar als ein Zebrastreifen. Ein groferer Radius erhoht die Anzahl der
falsch-positiven und ein zu kleiner Radius erhoht die Anzahl der falsch-negativen
Ergebnisse.

Nach der Extraktion der Objekte des entsprechenden Typs aus den Kartendaten
priift das System, ob mindestens eines der Objekte im Sichtfeld der Kamera liegt.
Mithilfe der Fahrzeugposition, der Fahrtrichtung, dem horizontalen Offnungs-
winkel der Kamera und dem zuvor festgelegten Radius wird ein Kreissegment
definiert (siche Abbildung 4.7). Fillt 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
Offnungswinkel vom Nutzer gewihlt wurden. Ein Beispiel ist die Suche nach
Ampeln in einem Radius von 30 m und einem Offnungswinkel von 30° vor der
Kamera. Die mit der Methode ermittelte Sichtbarkeit wird als Boolean gespeichert.
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4.3 Anreicherung mit Kontexten basierend auf Vektorreprisentationen

4.2.3 Klassische Kontexte in Damast

Jeder klassische Kontext wird als eigenes Objekt in Damast abgebildet. Klassische
Kontexte sind immer direkt mit einem Bild assoziiert (siche Abbildung 4.8). Dabei
konnen 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 konnen andere Kontexte mit einem Datenpunkt verkniipft und in Damast
abgebildet werden. Infrage kommen alle Informationen, die sich ausgehend von
den initialen Kontexten bestimmen lassen. Weitere klassische Kontexte konnen
zum Beispiel die folgenden sein:

¢ Wetterdaten,
e Verkehrs- und Stau-Informationen,
¢ infrastrukturelle Daten (z. B. Ampelschaltungen),

¢ und Hoheninformationen.

Diese Informationen werden, wie die bereits vorgestellten klassischen Kontexte, in
Damast mit den restlichen Daten assoziiert und gespeichert (vgl. Abbildung 4.5).

4.3 Anreicherung mit Kontexten basierend auf
Vektorreprasentationen

Bei den klassischen Kontexten legt der Nutzer im Vorhinein durch die Wahl der
Anreicherungsmethoden und der Parameter fest, nach welchen Bildeigenschaften
eine Suche moglich sein wird. So konnen 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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Datenpunkt

+ Zeitstempel: int
+ Breitengrad: float
+ Laéngengrad: float

+ Fahrtrichtung: float

- .

0.*

0.

Bild

Lidar

Radar

1.%
1

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

+ Speicherort: str

+ Einbauposition: str

Metadaten

+ Datenquelle: str

+ Referenzkamera: str

111

+ Hohenwinkel: float

+ relativer Azimut: float

Karten-Objekt

+ Obekttyp: str
+ Sichbarkeit: bool
+ Offnungswinkel: float

+ Radius: float

Abbildung 4.8: Datenpunkt angereichert mit den klassischen Kontexten Sonnenstand und Karten-

generische Suche wird jedoch mit den Kontexten, welche auf Vektorreprisentatio-
nen (vgl. Abschnitt 2.6) basieren, moglich.> Mit dieser Methode kann semantisch
nach beliebigen Bildeigenschaften gesucht werden, ohne dass eine explizite An-

Objekt (Erweiterung von Abbildung 4.4)

reicherung notwendig ist.

Hierfiir iiberfiihrt der CLIP-Encoder Egjq die Bilder {I; Gesamiia }1—; des Da-
tensatzes in Vektorreprdsentationen (vgl. Abschnitt 2.6). Diese Reprisentationen
werden anschlieBend genutzt, um die Bilder in Damast zu durchsuchen. Dieser
Vorverarbeitungsschritt ist fiir jedes Bild nur einmal wéihrend der Anreicherung

notwendig.

3
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4.3 Anreicherung mit Kontexten basierend auf Vektorreprisentationen

(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-
prisentation nieder. (Bildquelle: [12])

4.3.1 Berechnung der Vektorreprasentationen
Zunichst wird die Vektorreprisentation jedes Bildes berechnet:

Egitd (1 Gesamtvild) = €3, Gesamtbild - 4.2)

Dadurch wird die semantische Suche nach Eigenschaften, die das gesamte Bild
umfassen, ermoglicht. Ein Beispiel fiir eine solche Eigenschaft ist die Uberbelich-
tung eines Bildes.

Nun soll die semantische Durchsuchbarkeit am Ende nicht nur auf Gesamtbilde-
bene moglich sein. Nimmt ein Aspekt des Bildes, wie eine Uberbelichtung 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
reprisentiert und folglich nicht aufzufinden ist. Beispielsweise ist es moglich, dass
die Suche nach einer Stretchlimousine fehlschligt, 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 dafiir, dass die
Objekteigenschaften fiir den CLIP-Encoder erfassbar werden. Daher berechnet
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I; Gesamtbild
Bilder

I; Gesamtbild]
w l

Panoptische Objekte Ei,Gesamtbilds Ei,Objektlv Ei,Ohjekm;

Segmentierung ausschneiden cuP

Datenbank

A A

Objektklassen + Ausgeschnittene Tijovjekt1, Ji,objekt2; - v
Objektmasken Objekte 4

~—

Abbildung 4.10: Ubersicht iiber die Anreicherung mit Vektorreprisentationen auf Gesamtbild- und
Objektebene

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

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

fpanoptic(li,Gesamlbild) = (51’,17 oo 751,n(z)) 4.3)

Dabei steht n(i) fiir die Anzahl der detektierten Objekte im Bild. Die resultie-
renden Objekte 0; ; = (I; ;,¢; ;) bestehen aus dem Bildausschnitt des Objekts
I; ; und der zugehorigen von der panoptischen Segmentierung pridizierten Ob-
jektklasse ¢; ; € C. Der Bildausschnitt wird erzeugt, indem die Maske der pan-
optischen Segmentierung genutzt wird, um den nicht zum Objekt gehdrenden
Hintergrund zu schwirzen und das Objekt an dem die Objektmaske einschlieen-
den Begrenzungsrechteck auszuschneiden (sieche Abbildung 4.11). C beschreibt
die Menge aller von der panoptischen Segmentierung prédizierbaren Objektklas-
sen.

4 Das folgende Vorgehen ist veroffentlicht in [PR5].
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4.3 Anreicherung mit Kontexten basierend auf Vektorreprisentationen

(a) Ausgangsbild mit einschlieBendem Begrenzungs- (b) Panoptische Segmentierung iiberlagert mit dem
rechteck des entsprechenden Objekts Ausgangsbild

(¢) Ausgeschnittenes Objekt
mit geschwirztem Hin-
tergrund

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

Fiir das Gesamtbild I; Gesambild und fiir jeden Bildausschnitt /; ; werden anschlie-
Bend die Vektorreprisentationen berechnet:

Eritd (Li Gesamtbild) = €5, Gesamtbild, 4.4)
Epia(li ;) = € 5. 4.5)

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

Zusitzlich zu den Vektorrepréisentationen werden auch die einschlieenden Be-
grenzungsrechtecke der Objekte gespeichert. Diese Information ermoglicht zu-
satzlich die Suche nach dem Vorhandensein, der Grof3e und der Position von
Objekten.
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Tabelle 4.2: Beispiel fiir die Daten, die bei der Anreicherung mit Vektorreprisentationen auf Objek-
tebene entstehen

#Bild Objektklasse Vektorreprisentation

1  Gesamtbild €gildi Gesambild

1 Auto €Bild1,0bjekt1

1  Person €Bild1,Objekt2

1 Auto €Bild1,0bjek3
Gesamtbild €giig2,Gesamibild

2 Person €Bild2,0bjekt]

4.3.2 CLIP-Vektorreprasentationen in Damast

Der Kontext basierend auf Vektorrepréisentationen wird zusammen mit den klas-
sischen Kontexten in Damast verwaltet (siche Abbildung 4.12). Die Vektorrepri-
sentation (vgl. Abschnitt 2.6) des Gesamtbildes wird direkt mit dem entsprechen-
den Bild assoziiert. Das System verkniipft die Bildausschnitte der Objekte mit
dem zugehorigen Bild. Mit dem jeweiligen Bildausschnitt wird dann die Vektor-
reprisentation des Objekts verbunden. Dadurch entsteht zwischen Vektorrepri-
sentationen und Bild bzw. Bildausschnitt jeweils eine Eins-zu-eins-Beziehung.
Das ermoglicht eine Auslagerung der Vektorrepriasentationen. Dieser Schritt ist
notwendig, da sich die Vektorrepridsentationen 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: € € R512, Die Vektoren reprisentieren durch das Trai-
ning von CLIP die Semantik des jeweiligen Bildausschnitts. Die Ablage in einer
Vektordatenbank [53] ermdglicht die effiziente Abfrage der Vektoren (vgl. Unter-
abschnitt 2.6.1).
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4.4 Datenabfrage in Damast

Datenpunkt ;
+ Zeitstempel: int 1
+ Breitengrad: float ' 1.% 0.* 0.+
+ Léangengrad: float Bild Lidar Radar
+ Fahrtrichtung: float + Speicherort: str + Speicherort: str + Speicherort: str

1.% + Einbauposition: str + Einbauposition: str + Einbauposition: str

1

111 1 1
Metadaten
Bild-Vektorreprasentation

+ Datenquelle: str 1

+ Vektor: vector
+ Referenzkamera: str

Sor d 1 47
0.*

+ Héhenwinkel: float " N
Bildausschnitt Vektorreprasentation

+ relativer Azimut: float + .
+ Objektklasse: str Vektor: vector

+x1:int
Karten-Objekt " |+ytint

kityp: st
+ Obektyp: str +x2: int 1 4 [Obiekt-Vektorreprasentation

+ Sichbarkeit: bool f
lchbarkelt: boo +y2:int + Vektor: vector

+ Offnungswinkel: float

+ Masken-Pfad: str

+ Radius: float

Abbildung 4.12: Ubersicht iiber 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 aulerdem auf Basis der Datenanforderungen die Parametri-
sierung der Methoden zum Durchsuchen von Damast.
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Tatsichliche Sonnenposition

Abbildung 4.13: Schematische Darstellung der Abfrage einer relativen Sonnenposition mit Hohen-
winkel w, Azimut ¢) und maximal zuldssiger Winkelabweichung = und der tatsich-
lichen relativen Sonnenposition eines Datenbankeintrags mit Hohenwinkel AQ2 und
Azimut Ay. Die berechnete Winkelabweichung ist mit £ bezeichnet. [PR3]

4.4.1 Suche nach Sonnenpositionen

Bei der Formulierung der Suche nach bestimmten Sonnenstinden’ in den Daten
gibt es zwei Moglichkeiten. Zum einen konnen feste Unter- und Obergrenzen fiir
den relativen Hohenwinkel AQ und Azimut Ay gefordert werden. In diesem Fall
beschrinkt sich die Abfrage in der Datenbank auf entsprechende Filter fiir die je-
weiligen Spalten. Zum anderen hat der Nutzer auch die Moglichkeit, eine relative
Sonnenposition mit Hohenwinkel w, Azimut 1) und maximal zulédssiger Winke-
labweichung = vorzugeben (siehe Abbildung 4.13). AnschlieBend berechnet das
System fiir jeden Eintrag in der Datenbank die Winkelabweichung zur angefragten

5 Der Kontext Sonnenstand ist verdffentlicht in [PR3].
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4.4 Datenabfrage in Damast

relativen Sonnenposition. Hierfiir wird der tatsdchliche relative Sonnenstand eines
Eintrags als Vektor dargestellt:

sin(AQ) - cos(Agp)
SEinrag = | sin(AQ) - sin(Agp) | - (4.6)
cos(AQ)

Auch der angefragte relative Sonnenstand wird als Vektor reprisentiert:

sin(w) - cos(v))
§Anfrage = Sin(w) : sm(@/}) . “4.7)

cos(w)

Fiir die Winkelabweichung des Eintrags ergibt sich dann:

é. — arccos ( gAnfrage : gEintrag )
” gAnfrage ” || §Einlrag ‘ ‘

= arccos (sin(AQ) sin(w) cos(Ap — )+
cos(AQ) cos(w) ) . (4.3)

Die Eintriage werden anschlieend anhand der maximal zuldssigen Winkelabwei-
chung gefiltert: £ < =. Es ist zusétzlich auch eine Sortierung hinsichtlich der
Winkelabweichung ¢ moglich, sodass das erste Ergebnis den zur Anfrage dhn-
lichsten relativen Sonnenstand besitzt.

4.4.2 Suche nach Kartenobjekten

Fiir 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 fiir einen Objekttyp mehrere Parameter fiir Radius
und Offnungswinkel gewihlt, so sind auch diese bei der Suche zu spezifizieren.
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o
Bilder *}{Onjek‘e extra ﬂe\eﬂ]—r — ——» Vektordatenbank

filtern

Textuelle Phngeage | CLIP ]
Beschreibung EAntr
ay N - S
A 53| Kosinus-Ahnlichkeit | s; = SiMcos(€Antrages €i)
Daten-
gen
§ Tanfrage I
CAnfrage Anforderung als Bild >
43 Sortierte Ausgabe |52 > 83 > 81 > ...

Abbildung 4.14: Ubersicht iiber die Suche mit Vektorreprisentationen (in Anlehnung an [PR4])

Initial wird die Datenbank nach den Objekttypen, dem Radius und dem Offnungs-
winkel gefiltert. Die anschlieBende Abfrage beschriinkt sich auf das Filtern nach
der Sichtbarkeit des Objekts. Dabei ist es moglich, entweder das Vorhandensein
eines Objekts zu fordern oder das Vorhandensein explizit auszuschlie3en.

4.4.3 Suche nach Vektorreprasentationen

Die Suche mit Vektorrepriasentationen basiert auf der Suche nach @hnlichen Vek-
toren (siehe Abbildung 4.14 im Folgenden mit den Referenzen [\, B, &, BI).
CLIP iiberfiihrt neben Bildern auch Texte in eine Vektorreprisentation (vgl. Ab-
schnitt 2.6). Die Vektorrepridsentationen von Texten und Bildern beziehen sich
dabei auf den gleichen latenten Raum, was bedeutet, dass dhnlichen Texten und
Bildern dhnliche Vektorrepridsentationen 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 miissen. Die sich aus
den Datenanforderungen ergebenden Anfragen werden in natiirlicher Sprache
formuliert. Sucht der Nutzer zum Beispiel mit Papfrage =,0verexposed nach
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4.4 Datenabfrage in Damast

einem iiberbelichteten Bild I, so iiberfiihrt der CLIP-Encoder die Anfrage in die
Vektorreprisentation [d:

gText(P Anfrage) - gAnfrage- (49)

Ist eine Datenanforderung durch ein Bild Iapage reprisentiert, so ist es auch
moglich, dieses Bild fiir die Anfrage zu nutzen . In diesem Fall wird der
Anfrage-Vektor mit dem CLIP-Encoder fiir Bilder berechnet [&:

5Bild (IAnfrage) = gAnfrage . (4.10)

Die Bilder in der Datenbank werden anhand der Ahnlichkeit des zugehorigen
Vektors zum Abfragevektor €, Abfrage Sortiert. Hierzu wird fiir jede Vektorreprésen-
tation in der Datenbank die Kosinus-Ahnlichkeit zum Abfragevektor berechnet.
Die Kosinus-Ahnlichkeit [110] von Vektoren ist definiert als:

simos (7, §) = iz il
COS -
7 \/ZZL:I 7 \/22;1 Y7 7

mit £ € R”, ¥ € R” und n € N. Die Kosinus-Ahnlichkeit ist ein Skalar und ein
Mal dafiir, inwieweit die beiden Vektoren in die gleiche Richtung zeigen. Zeigen

A.11)

die Vektoren in die gleiche Richtung, hat sie den Wert 1, zeigen sie in entgegenge-
setzte Richtung, hat sie den Wert — 1. Die Kosinus-Ahnlichkeit des Abfragevektors
mit einem Vektor €; aus der Datenbank wird mit s; = SiMcos (Eanfrage €;) bezeich-
net. Anhand der Kosinus-Ahnlichkeiten s; erfolgt die Sortierung der Bilder. Je
grofBer der Wert der Kosinus-Ahnlichkeit, desto dhnlicher sind sich die Vektoren
und desto dhnlicher schétzt 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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4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

Beschriebenen berechnet das System auch zu diesem Anfrageteil die Vektor-
reprisentation und anschlieBend die Kosinus-Ahnlichkeit zu jedem Datenbank-
eintrag Spegativ,i- Zusammen mit den Kosinus-Ahnlichkeiten der urspriinglichen
Anfrage spositiv,; ergibt sich dann die resultierende Ahnlichkeit:

Sresultierend,i — S1Mcos (epositiva ei) — SIMc¢os (enegativa ei)

= Spositiv,i — Snegativ,i> (4.12)

nach der die Datenbank sortiert wird.

Wenn sich eine Datenanforderung auf die Eigenschaften einzelner Objekte 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-
torreprisentationen auf Objektebene besteht die Anfrage aus zwei Komponenten:
(CAnfrage, Phanfrage)- Cantrage SPezifiziert die angefragte Objektklasse: canfrage € C.
Die moglichen Objektklassen C sind durch die verwendete panoptische Segmen-
tierung festgelegt. Der Nutzer beschreibt das Gesuchte, ebenso wie bei der Suche
auf Gesamtbildebene, textuell: Papfrage . Bei der Suche nach einer Stretchli-
mousine sdhe die Anfrage demnach beispielsweise folgendermallen aus: (,,car®,
,.Stretch limousine®).

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

5Text ( P, Anfrage) = eﬁ‘Anfrage . (4.13)

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

SBild (I Anfrage) = é’Anfrage- (4 14)

Der entscheidende Unterschied bei der Suche auf Objektebene ist, dass die
Bildausschnitte zunichst nach Eintrigen mit der entsprechenden Objektklasse
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4.4 Datenabfrage in Damast

(a) Suche nach einem Bild ohne motorisierte Fahrzeu-  (b) Suche nach einem Bild mit einem Bus auf der
ge, mit mindestens einem Gebidude und mehr als linken Bildhilfte und einem Lastkraftwagen auf der
zehn Personen rechten Bildhilft

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

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

Canfrage gefiltert werden Bl. Die zu den verbleibenden Bildausschnitten geho-
renden Objekt-Vektorreprisentationen werden anschlieBend anhand von €apfrage
sortiert. Die Sortierung erfolgt analog zu der Suche auf Gesamtbildebene anhand
der Kosinus-Ahnlichkeit. Es ist moglich, dass in einem Bild eine Objektklas-
se mehrfach vertreten ist. Um zu verhindern, dass ein Bild mehrfach in den
Ergebnissen auftaucht, wird fiir jedes Bild nur das Resultat mit der hochsten
Kosinus-Ahnlichkeit in die Ergebnisse aufgenommen.
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4.4.4 Suche nach Objekten

Bei der Konstruktion der Objekt-Vektorreprisentationen 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 Grofe
von Objekten im Bild.

Bei der Suche nach einer bestimmten Anzahl von Objekten legt der Nutzer fiir
jede Objektklasse ¢ € C eine Mindest- und Maximalzahl fest. Das System wihlt
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 Gebdude und mehr als zehn Per-
sonen (siehe Abbildung 4.15a).

Zusitzlich ist es moglich, das Vorhandensein eines Objekts einer ausgewihlten
Objektklasse an einer bestimmten Position zu fordern. Das wird entweder iiber
Minimal- und Maximalwerte fiir das einschlieBende Begrenzungsrechteck des
Objekts realisiert oder die Ergebnisse werden anhand des Abstands des Schwer-
punkts des einschlieBenden 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 Moglichkeit, nach einem Bild zu
suchen, in dem in der linken Bildhilfte ein Bus und in der rechten Bildhilfte ein
Lastkraftwagen zu sehen ist (siehe Abbildung 4.15b). Diese Suche lésst sich rea-
lisieren, indem gefordert wird, dass die rechte Kante des Begrenzungsrechtecks
des Busses in der linken Bildhélfte und die linke Kante des Begrenzungsrechtecks
des Lastkraftwagens in der rechten Bildhilfte ist.

AuBerdem kann ein Nutzer nach Objekten mit bestimmter Grofle suchen. Die
Grole bezieht sich dabei auf die Grofle, mit der das Objekt im Bild erscheint, und
sie wird bestimmt, indem die vom Begrenzungsrechteck oder von der Objektmas-
ke eingeschlossene Pixelanzahl berechnet wird. Fiir die Unabhingigkeit von der
Auflosung des Bildes wird diese Pixelzahl durch die Gesamtpixelzahl des Bildes
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Auswahl und Parametrisierung
Datenanforderungen

Y A A

r R
Gesamtdatenbank »  Suchmethode 1 Suchmethode 2 «.. —>» Suchmethode n
Iy, I, I, I3, Iy, . .. l l
Zwischenergebnis 1 Zwischenergebnis 2 Endergebnis
Io, I, I3, 14, ... Ip,I3,1y4,. .. I, Iy, ...

Abbildung 4.16: Kaskadierung von Suchmethoden

geteilt. Daraus resultiert die relative Gro3e des Objekts im Bild. Der Nutzer gibt
bei seiner Suche eine Ober- und Untergrenze fiir die relative GroB3e einer Objekt-
klasse an. Zu beachten ist, dass die Fliche eines Begrenzungsrechtecks immer
nur eine Obergrenze fiir die tatsdchliche Flache des Objekts ist. Das tatsdchliche
Objekt hat also in fast allen Fillen eine kleinere Fldche (vgl. Abbildung 4.9b).
Der Nutzer findet mit dieser Methode zum Beispiel Personen, die sich nah an der
aufnehmenden Kamera befinden (siehe Abbildung 4.15¢).

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 Vektorrepriasentationen verwendet, so werden
die Bilder lediglich sortiert. Sollen mehrere dieser Methoden kaskadiert werden,
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4 Konzept und Entwurf des semantisch durchsuchbaren Datenmanagementsystems Damast

so ist es notwendig, Ergebnisse, deren Kosinus-Ahnlichkeit kleiner als ein Grenz-
wert ist, zu verwerfen. Auf diese Weise sind nur diejenigen Bilder im Zwischener-
gebnis enthalten, die die entsprechende Suchanfrage erfiillen. Ein allgemeingiil-
tiger Grenzwert fiir die Kosinus-Ahnlichkeit existiert nicht. Ein sinnvoller Wert
kann jedoch aufgrund der Verteilung der Werte der Kosinus-Ahnlichkeit geschiitzt
werden.®

4.4.6 Beispiel fur die Nutzung von Damast

Der Nutzer hat beim Anreicherungsschritt und bei der Datenanfrage von Damast
die Moglichkeit, das System zu parametrisieren und mit ihm zu interagieren (siche
Abbildung 4.1). Als Beispiel wird im Folgenden eine Datenanforderung betrachtet,
die eine Situation fordert, in der ein Zebrastreifen aufgrund von Uberbelichtung
nur unzureichend erkennbar ist. Fiir 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 abhingig von allen bekannten Datenanfor-
derungen. Es miissen folgende Entscheidungen getroffen werden:

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

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

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

3. Der Nutzer wihlt 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 lduft der Anreicherungsprozess ohne weitere Interaktion mit dem
Nutzer ab.

Datenabfrage durch den Nutzer

Nach dem Anreicherungsschritt, der Teil der Vorverarbeitung ist und nur einmal
fiir jeden Datenpunkt in der Datenbank durchgefiihrt werden muss, konnen Da-
tenabfragen durchgefiihrt werden. Bei der Datenabfrage hat ein Nutzer folgende
Entscheidungsmoglichkeiten:

1. Der Nutzer wihlt zur Datenanforderung passende Abfragemethoden.

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

Im Beispiel werden zwei Suchmethoden kombiniert:

1. Suchmethode: Geografische Daten

* Parametrisierung: Sichtbarkeit von Zebrastreifen mit einem Offnungs-
winkel von 90° und in einer Entfernung von maximal 20 m

2. Suchmethode: Vektorrepriasentation auf Gesamtbildebene

e Parametrisierung: Anfrage nach iiberbelichteten Bildern mit dem An-
fragetext Papfrage = »0verexposed*
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Abbildung 4.17: Beispiel fiir die Suche mit Damast; erstes Ergebnis einer Suche nach einer Situation,
in der ein Zebrastreifen aufgrund von Uberbelichtung nur unzureichend erkennbar
ist (Bildquelle: [11])

Beim Verarbeiten der Anfrage durch Damast wird fiir jede Suchmethode die Be-
dingung abgearbeitet und das Zwischenergebnis als Ausgangsbasis an die folgen-
de Methode weitergegeben. Das Endergebnis enthilt die sortierten Bild-Objekte,

wobei das erste Ergebnis die Datenanforderung am besten erfiillt (siche Abbil-
dung 4.17).
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5 Evaluation von Damast anhand
einer prototypischen
Realisierung

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

5.1 Auswahl der Hardware- und
Softwarekomponenten

Hardware

Die Umsetzung erfolgt auf einem dedizierten Computer, welcher mit dem Ubuntu-
Linux-Betriebssystem' in der Version 20.04 LTS betrieben wird. Der Hauptpro-
zessor des Computers ist ein Intel Core i9-9900K CPU @ 3,60 GHz. Es stehen
16 GB Hauptspeicher zur Verfiigung. Als Grafikkarte ist eine GeForce RTX 2080
Ti mit 11 GB 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 Python? in
der Version 3.12.5 realisiert. Als relationales Datenbankmanagementsystem wird
PostgreSQL? in der Version 15.3 verwendet. Als Erweiterung des Datenbankma-
nagementsystems wird pgvector* in der Version 0.4.4 eingesetzt. Pgvector erwei-
tert PostgreSQL um die Funktionalitdten von Vektordatenbanken und ermdoglicht
die effiziente Verwaltung von Vektorreprisentationen (vgl. Unterabschnitt 2.6.1).

CLIP-Implementierung

Als CLIP-Implementierung® (vgl. Abschnitt 2.6) wird die von OpenAl trainier-
te Version ViT-B/32 verwendet [111]. Dieses Modell wurde von OpenAl mit
400 Millionen Bild-Text-Paaren, die aus offentlich zugédnglichen Internetquellen
stammen, trainiert. Diese CLIP-Version wurde mit quadratischen Bildern mit ei-
ner Kantenldnge von 224 Pixeln trainiert. Die OpenAl-Implementierung skaliert
daher jedes Bild, sodass die kiirzere Kante die Linge von 224 Pixeln hat. An-
schlieBend wird das Bild mittig ausgeschnitten, sodass es quadratisch ist. Dadurch
gehen bei Bildern, die nicht quadratisch sind, an den Réndern Informationen tiber
die Bildinhalte verloren. Damast berechnet jedoch auch fiir Bilder und Bildaus-
schnitte, die nicht quadratisch sind, die Vektorrepriasentationen. Um in diesen
Fillen keine Bildinhalte fiir die Berechnung der Vektorreprisentationen zu ver-
lieren, ist die Implementierung von Damast so ausgefiihrt, dass die Bildrdnder mit
schwarzen Pixeln aufgefiillt werden, sodass die resultierenden Bilder quadratisch
sind. AnschlieBend iibertrigt Damast die quadratischen Bilder an die Vorverar-
beitung der OpenAl-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 Rindern ein schwarzer

https://wuw.python.org/ (abgerufen am 12.11.2024)
https://www.postgresql.org/docs/release/15.3/ (abgerufen am 12.11.2024)
https://github.com/pgvector/pgvector (abgerufen am 12.11.2024)
https://github.com/openai/CLIP (abgerufen am 12.11.2024)

[V NV
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5.1 Auswahl der Hardware- und Softwarekomponenten

(a) Originalbildausschnitt (b) Vorverarbeitung der OpenAl- (c) Vorverarbeitung in Damast
Implementierung [46]

Abbildung 5.1: Vorverarbeitung eines Bildausschnitts fiir die Berechnung der Vektorreprésentation;
durch die Vorverarbeitung in Damast stehen zum Zeitpunkt der Vektorreprisentati-
onsberechnung die Informationen iiber alle Lichter der Ampel zur Verfiigung (Bild-
quelle [12])

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

Objektgruppe Objektklasse

Flachen road, sidewalk
Menschen personT,riderJr

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 Vektorreprisentation durch CLIP. Im Falle der rei-
nen OpenAl-Implementierung stiinde bei der Vektorreprisentationsberechnung
nur die Information iiber das mittlere Licht zur Verfiigung (sieche Abbildung 5.1).

6 https://www.cityscapes-dataset.com/dataset-overview/ (abgerufen am 5.11.2024)
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Panoptische Segmentierung

Die panoptische Segmentierung (vgl. Abschnitt 2.5) wird in Damast durch
Mask2Former’ 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 Facebook mit dem Cityscapes-Datensatz [112]. Mask?2-
Former ermoglicht im Folgenden die Segmentierung unterschiedlicher Objekt-
klassen (siehe Tabelle 5.1). Bei den Objektgruppen Menschen und Fahrzeuge
unterscheidet Mask2Former zusitzlich die Instanzen einer Klasse. Da die panop-
tische Segmentierung mit dem Cityscapes-Datensatz trainiert wurde, wird dieser
Datensatz fiir die folgende Evaluation nicht verwendet. Auf diese Weise wird eine
klare Trennung zwischen Trainings- und Testdaten sichergestellt.

5.2 Verwendete Datensatze

Die Experimente werden auf 6ffentlich zuginglichen Datensétzen mit realen Ka-
meraaufnahmen durchgefiihrt. Fiir die Evaluation von Damast und seiner einzel-
nen Komponenten miissen die Datensidtze bestimmte Eigenschaften aufweisen.
Die Auswahl der Datensitze erfolgt daher auf Grundlage folgender Kriterien:

e Fiir die Evaluation von Damast auf der Gesamtbildebene: Es sind Anno-
tationen, die jeweils den Gesamteindruck des Bildes umfassen, fiir den
Datensatz verfiigbar.

e Fiir die Evaluation von Damast auf der Objektebene: Der Datensatz enthalt
detaillierte Annotationen von Objekten im Automotive-Kontext.

e Zur Evaluation der Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen und zum Zusam-
menstellen von Teildatensidtzen: 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 Datensiitze

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

e Zur Evaluation der klassischen Kontexte in Damast: Der Datensatz enthilt
fiir jedes Bild initiale Kontexte: geografische Koordinaten und Fahrtrich-
tung.

Dabei erfiillt keiner der untersuchten Datensitze [7, 8, 18, 115] alle Kriterien. Je-
doch sind fiir die einzelnen Teile der Evaluation jeweils nur ausgewihlte Kriterien
relevant. Daher werden mehrere Datensitze verwendet, die jeweils die passenden
Eigenschaften fiir den entsprechenden Evaluationsteil besitzen. Die Verwendung
mehrerer Datensitze in der Evaluation untersucht auerdem, ob Damast fiir das
Datenmanagement mehrerer Bilddatensitze gleichzeitig geeignet ist.

5.2.1 ACDC-Datensatz

Der ACDC-Datensatz [116] wurde bei vielfiltigen Umgebungsbedingungen auf-
gezeichnet. Er enthilt Bilder bei Nebel, Nacht, Regen und Schnee. Fiir jedes Bild
in einem dieser Umgebungszustdnde existiert aulerdem 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 fiir jedes dieser
Bilder ist die Umgebungsbedingung annotiert.
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Tabelle 5.2: Verteilung der Umgebungsbedingungen im ACDC-Datensatzes [116]

Umgebungsbedingung Gesamtanzahl der Anzahl der Bilder

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 Crowdsourcing® gewonnen und bestehen aus 100 000 Videos mit einer
Linge 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 bevolkerungsreichen 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 fiir die Evaluation von Damast zur Verfiigung stehen [12]. Im Folgenden
wird ausschlieBlich der extrahierte Bilddatensatz verwendet und mit BDD 100K
bezeichnet.
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Abbildung 5.3: Heatmap iiber die geografischen Positionen wihrend 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 (siehe Abbildung 5.3). Der Datensatz enthilt fiir jeden Frame Informatio-
nen iiber die Uhrzeit, das Datum, die geografische Position und die Fahrtrichtung.
Diese Informationen wurden von einem globalen Navigationssatelliten- und einem
Triagheitsnavigationssystem gemessen. Dadurch eignet sich der KITTI-Datensatz
fiir die Evaluation der Teile von Damast, die auf geografischen Koordinaten und
der Fahrtrichtung basieren.
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Chevrolet Silverado Chevrolet HHR SS!
2500HD Regular Cab 1993 2010

Mercedes-Benzl Volkswagen Beetle  § Dodae Sprinter Cargol
300-Class Convertib Hatchback 2012 Van 2009

Audi S6 Sedan 2011 Audi S5 Convertible® = Ford F-150 Regular Chevrolet Express. Aston Martin Virage
2012 Cab 2007 Cargo Van 2007 Coupe 2012

Abbildung 5.4: Beispielbilder mit der zugehorigen 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 Teildatensiitze aufgeteilt, um die
Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Methoden miteinander vergleichen zu kon-
nen. Hierbei stehen 8144 Bilder fiir das Training und 8041 Bilder fiir das Testen
von Methoden bereit. Die Bilder des Datensatzes wurden nicht wihrend der Fahrt
aufgezeichnet, sondern umfassen meist stehende Fahrzeuge aus unterschiedlichen
Winkeln. Teilweise handelt es sich um Werbebilder, die Texte enthalten. Fiir
die Fahrzeuge existieren jeweils Modellbezeichnungen, bestehend aus der Fahr-
zeugmarke und der Modellbezeichnung inklusive des Einfiihrungsjahres (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 fiir die Kartendaten verwendet Damast OpenStreetMap [107]. Die
Geoinformationen, die das OpenStreetMap-Projekt zur Verfiigung stellt, werden
durch die Nutzer des Projekts aggregiert. Die Abdeckung, der Detailreichtum
und die Qualitdt der Daten sind daher abhéngig von der betrachteten Lokalitit.
OpenStreetMap stellt die Daten in Form von geografischen Punkten, Linien oder
Polygonen zur Verfiigung (vgl. Unterabschnitt 2.3.1). Die geografischen Punkte
sind mit in Freitext verfassten Schliissel-Wert-Paaren versehen. Diese Annota-
tionen unterliegen Konventionen®, die das OpenStreetMap-Projekt festgelegt hat,
und geben Aufschluss iiber den Typ und die Eigenschaften der geografischen
Objekte.

5.3 Anwendbarkeit von Damast im
Automobilkontext

In Damast sollen Bilder durch eine semantische, textuelle Beschreibung auffindbar
sein. Um diese Fihigkeit zu bewerten, wird zunéchst evaluiert, inwiefern Damast
Bilder aus dem Automotive-Kontext diskriminiert.'® Fiir die Verkniipfung zwi-
schen semantischer, textueller Beschreibung und der Semantik der Bilder wird
in Damast CLIP verwendet. Fiir die Evaluation der Diskriminierungsfihigkeit
werden der ACDC-Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.1) und der Stanford-Cars-
Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.4) verwendet. Der ACDC-Datensatz enthélt
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 enthélt, wird die Diskriminationsfihigkeit von Damast in Bezug auf die
Objekteigenschaften im Automobilkontext untersucht.

9  https://wiki.openstreetmap.org/ (abgerufen am 26.11.2024)

10 Ahnliche Auswertungen wurden in den Veroffentlichungen [PR4] und [PRS5] durchgefiihrt.
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Tabelle 5.3: Klassen im ACDC-Datensatz [116] und englische, textuelle Beschreibung fiir 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 Diskriminationsfdhigkeit hinsichtlich unter-
schiedlicher Bildeigenschaften von Damast auf Gesamtbildebene im Automo-
bilkontext untersucht. Hierfiir soll die CLIP-Komponente von Damast (vgl. Ab-
schnitt2.6) die Test-Bilder des ACDC-Datensatzes hinsichtlich ihrer Beschreibung
der Umgebungsbedingungen klassifizieren. Der ACDC-Datensatz enthilt 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 {I;}?_, aus dem Testteil
des Datensatzes.

Der CLIP-Text-Encoder Etuy, iiberfiihrt zundchst die textuellen Klassenbeschrei-
bungen C = {cy, ¢, ...} (vgl. Abschnitt 2.6) in ihre Vektorreprisentation:

gText(Cj) = gKIasse,j- 5.1

AnschlieBend iiberfithrt der CLIP-Bild-Encoder &gjq jedes Bild des ACDC-
Testdatensatzes in seine Vektorreprisentation:

Egia(1i) = €Big,i- (5.2)
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Abbildung 5.5: Zeilenweise normierte Konfusionsmatrix der Klassifikation des ACDC-
Datensatzes [117] hinsichtlich der Umgebungsbedingungen

Das Bild I; wird der Klasse ¢; zugeordnet, bei der die Kosinus-Ahnlichkeit zwi-
schen der Bild-Vektorreprisentation und der Klassen-Vektorreprisentation maxi-
mal ist (vgl. Unterabschnitt 4.4.3):

.
S
|

= argmax (SiMcos (€xlasse, j» EBild,i ) 5 (5.3)

Ci = cC . 5.4)

Ji

Mit diesem Vorgehen wird eine Klassifikationsgenauigkeit von 94,1 % erzielt. Die
Bilder der Klasse ,,Schnee‘ werden am hiufigsten (12,6 % der Bilder der Klasse
»Schnee®) der falschen Klasse ,,Regen‘ zugeordnet (siehe Abbildung 5.5). Be-
trachtet man die falsch klassifizierten Bilder, konnte ein Grund fiir diesen Fehler
der geschmolzene Schnee auf der Windschutzscheibe sein, der als Regentropfen
interpretiert wurde. Wird das nach der Klassengrofle gewichtete F1-Maf} berech-
net, erhilt man einen Wert von 0.94 (siehe Tabelle 5.4). In 3762 von 4000 Fillen
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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-MaB  Genauigkeit Sensitivitat _ ~"220!

gebungsbedingung a enauigke ensitivitit | zen
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 konnen. Fiir 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 iiber die Hilfte der Fahrzeug-Bilder der korrekten
Fahrzeugmodellbezeichnung zuordnet. Allerdings erfolgt bei 3 der 196 Fahrzeug-
modellen fiir jede Instanz eine falsche Zuordnung des Fahrzeugmodells (Auswer-
tung auf Klassenebene: Abschnitt A.3). Das fiihrt zu einem nach Klassengrof3en
gewichteten Mittel des F1-Mafles von 0.563. Werden zur Klassifizierung nicht
nur die Klassen mit der groBten Kosinus-Ahnlichkeit in Betracht gezogen, son-
dern die £ dhnlichsten Klassen, so erhoht sich die Genauigkeit (siche Tabelle 5.5).
Die verwendete CLIP-Implementierung schlie3t 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 & Klas-
sen mit der groRten Kosinus-Ahnlichkeit

k Genauigkeit

58,2 %
74,7 %
81,9%
86,7 %
89,7%
91,6 %
92,8 %
94,1 %
95,1 %
95,9%

SO XA R WN—

—_—

semantische Liicke zwischen den Objekten in Bildern und der textuellen Beschrei-
bung in Form des Fahrzeugmodells.

Der vorgestellte Klassifikationsansatz wird Zero-Shot-Learning [118] genannt,
da fiir 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 durchgefiihrt 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 Al (vgl. Unterab-
schnitt 3.4.1) gefordert ist, evaluiert. Die Nutzer miissen in der Studie mit dem
auf Vektorreprisentationen 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 Unterstiitzung bei der Entwicklung von automatisierten Fahrsystemen.
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

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 Strafle mit Pflas- El
tersteinen zu sehen ist.

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

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

Bremsschwelle Finde ein Bild, auf dem eine Bremsschwelle E2

(kiinstliche Erhebung in der Strafle zur Be-
grenzung der Geschwindigkeit) zu sehen ist.

Kreisverkehr Finde ein Bild, auf dem ein Kreisverkehr zu E2
sehen ist.

Palme Finde ein Bild, auf dem eine Palme (Palmen- E2
gewdchs) zu sehen ist.

temporire Fahr- Finde ein Bild, auf dem eine tempordre Fahr- E3

bahnmarkierung bahnmarkierung zu sehen ist.

Verkehrsleitkegel ~ Finde ein Bild, auf dem ein Verkehrsleitkegel E3
zu sehen ist.

Baustellenschild Finde ein Bild, auf dem ein Baustellenschild E3
(Verkehrszeichen, das vor einer Baustelle
warnt) zu sehen ist.

Stralenbauer Finde ein Bild, auf dem ein Straffenbauer E4
(Person, die Strafsen instand hdilt) zu sehen
ist.

Baumaschine Finde ein Bild, auf dem eine Baumaschine zu E4
sehen ist.
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Aufgabentitel Aufgabenformulierung Pegasus-
Ebene

abgelenkte Person  Finde ein Bild, auf dem eine abgelenkte Per- E4
son zu sehen ist.

Fahrzeug mit Wer- Finde ein Bild, auf dem ein Fahrzeug mit E4

bung Werbung zu sehen ist.

Verkehrsstau Finde ein Bild, auf dem ein Verkehrsstau zu E4
sehen ist.

Regentropfen Finde ein Bild, auf dem Regentropfen auf der E5
Windschutzscheibe zu sehen sind.

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 Datensidtze ACDC (vgl. Unterabschnitt 5.2.1), BDD100K
(vgl. Unterabschnitt 5.2.2) und KITTI (vgl. Unterabschnitt 5.2.3). Insgesamt ste-
hen auf diese Weise 176 581 Bilder aus Datensétzen mit abwechslungsreichen Or-
ten, Wettersituationen und Objekten zur Verfiigung. Durch die kombinierte Suche
in drei Datensitzen wird dartiber hinaus untersucht, ob Damast unterschiedliche
Datensitze gleichzeitig verwalten kann.

Der Nutzer fiihrt seine Suche mit Damast in einer Streamlit-basierten!! Benutze-
roberfliche durch (siehe Abbildung 5.6). Auf dieser wird dem Nutzer die jeweils
aktuelle Aufgabe angezeigt und er parametrisiert die Suchanfrage. Hierfiir formu-
liert er in natiirlicher Sprache seine Suchanfrage. Aulerdem wihlt der Nutzer, ob
er fiir die Suche das Gesamtbild oder nur eine bestimmte Objektklasse beriick-
sichtigen will. Anschlieend prisentiert Damast dem Nutzer die 10 passendsten
Ergebnisse der Suche (sieche Abbildung 5.7). Der Nutzer entscheidet dann, ob ei-
nes der 10 Bilder die aktuelle Suchanfrage erfiillt oder keines der Bilder passend

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

Aufgabe 10

Fiir diese Aufgabe stehen dir noch 3 Suchanfragen zur Verfiigung.

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

Suchanfrage:

traffic cone

Deine Anfrage muss in englischer Sprache formuliert sein.

Objekttyp

E::VGesame\ ldi:} bicycle building bus car fence motorcycle person pole
rider road sidewalk sky terrain traffic light traffic sign train truck
vegetation wall

Wdhist du einen Objekttyp aus (auRer "Gesamtbild”) beschrénkt sich die Suche ausschlieBlich auf die
Eigenschaften eines Objekts.

Suchen

Abbildung 5.6: Benutzeroberfliche fiir die Damast-Nutzerstudie am Beispiel der Aufgabe ,,Verkehrs-
leitkegel“: Aufgabenstellung und Parametrisierung einer Suchanfrage

ist. Der Nutzer soll dabei das erste Bild auswihlen, das ihm fiir die Aufgabe pas-
send erscheint. Wird vom Nutzer keines der Bilder als passend bewertet, startet
eine neue Suchanfrage, die vom Nutzer parametrisiert wird. Fiir eine Aufgabe ste-
hen jedem Nutzer 3 Suchanfragen zur Verfiigung. Fiihrt keine der 3 Suchanfragen
zum Erfolg, wird die Aufgabe als ,,nicht gefunden‘ markiert. Um die Nutzer mit
Damast und der Benutzeroberfliche vertraut zu machen, startet die Nutzerstudie
mit zwei Ubungsaufgaben, die die Parametrisierung von Beispielsuchanfragen
vorgeben.

Fiir die folgende Auswertung speichert das Framework der Nutzerstudie die In-
teraktionen der Nutzer. Die gesammelten Informationen umfassen die Parame-
trisierung der Suchanfragen, ausgewihlte Bilder und Zeitstempel. Es nahmen 15
Personen an der Nutzerstudie teil. Insgesamt wurden 255 Aufgaben gestellt. Die
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Suchergebnisse fur Aufgabe 10

Entscheide, ob ein Bild der Aufgabe entspricht:

« Duwahlst das erste Bild aus, bei dem du meinst, dass es passt (klicke beim ersten passenden Bild auf
" Gefunden")
* Wenn keines der Ergebnisse deiner Anfrage entspricht, scrolle ganz nach unten und klicke auf " 3¢

Nicht gefunden”

Die Bewertung, ob ein Bild dem Gesuchten entspricht, ist oft subjektiv. Die Entscheidung, ob ein Bild

passend ist, liegt ganz an deiner personlichen Einschatzung.

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

Suchtext: 'traffic cone' Objekttyp: 'Gesamtbild’

Abbildung 5.7: Benutzeroberfliche fiir 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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Ergebnis
mmm gefunden
Zebrastreifen B nicht gefunden

Pflastersteine

Busspur

Bremsschwelle

Kreisverkehr

Palme

temporare Fahrbahnmarkierung
Verkehrsleitkegel

Baustellenschild

Aufgabe

StraBenbauer
Baumaschine
abgelenkte Person
Fahrzeug mit Werbung
Verkehrsstau
Regentropfen

Schnee

blendende Sonne

0 2 4 6 8 10 12 14
Anzahl der bearbeiteten Aufgaben

Abbildung 5.8: Ubersicht iiber die Aufgaben und Ergebnisse der Nutzerstudie

Nutzer fanden in 231 Fillen (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 fithrten die Nutzer fiir das erfolgreiche Auffinden eines Bil-
des 1,15 Suchanfragen durch (siehe Abbildung 5.9). Bei 4 Aufgaben musste kein
Nutzer mehr als eine Suchanfrage durchfiihren, um ein passendes Bild zu finden.
Die Bearbeitungszeit fiir eine Aufgabe lag im Durchschnitt bei 34,4 s (sieche Ab-
bildung 5.10). Hier fallen hauptséchlich 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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Aufgabe

Anzahl der bearbeiteten Aufgaben

temporare Fahrbahnmarkierung

Pflastersteine Anzahl
Suchanfragen
Zebrastreifen B
Busspur -2
s 3

Bremsschwelle

Kreisverkehr

Palme

Verkehrsleitkegel

Baustellenschild

StraBenbauer

Baumaschine

abgelenkte Person
Fahrzeug mit Werbung ]
Verkehrsstau

Regentropfen A

Schnee -

blendende Sonne -
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Anzahl der erfolgreich bearbeiteten Aufgaben

Abbildung 5.9: Anzahl der Suchanfragen je erfolgreich bearbeiteter Aufgabe

70

60

Ergebnis
B gefunden
3 nicht gefunden

60 80 100
Benétigte Zeit in Sekunden

Abbildung 5.10: Bearbeitungszeit pro Aufgabe in der Nutzerstudie
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Pflastersteine
mmm Gesamtbild
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I Objektklasse
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14

Anzahl der erfolgreichen Suchanfragen

Abbildung 5.11: Parametrisierung der erfolgreichen Suchanfragen: Suche auf dem Gesamtbild oder
der Objektebene

Gesamtbild
road
person
traffic sign
car
vegetation
truck

Objektklasse

bus
sky
sidewalk

terrain

0 20 40 60 80 100 120
Anzahl der erfolgreichen Suchanfragen

Abbildung 5.12: Ubersicht iiber die Auswahl der Objektklassen bei erfolgreichen Suchanfragen
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5.5 Zusammenstellen von Teildatensitzen

Definition der .
P Datenanforderung Datensatze
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Abbildung 5.13: Vorgehen zur Evaluation der Fihigkeit von Damast Teildatensitze 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 Moglichkeit
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 Fillen die Erscheinung des gesamten Bildes und daher suchten die Nut-
zer in diesen Fillen haufiger auf dem Gesamtbild als auf der Objektebene des
Bildes. Am hiufigsten wihlten 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 StraBenebene bezieht (vgl.
Abschnitt A.4). Insgesamt konnten die Nutzer die drei Datensitze mittels des
auf Vektorreprisentationen basierenden Teils von Damast beziiglich der Pegasus-
Ebenen durchsuchen.

5.5 Zusammenstellen von Teildatensatzen

Das Zusammenstellen von Teildatensédtzen anhand von Datenanforderungen fiir
die Entwicklung von Fahrsystemen ist die zentrale Aufgabe von Damast. Zur
Evaluation dieser Fiahigkeit (siche Abbildung 5.13) werden zunéchst rudimentére
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Tabelle 5.7: Datenanforderungen zur Evaluation des auf Vektorreprisentationen basierenden Teils
von Damast hinsichtlich des Auffindens mehrerer Bilder in den Pegasus-Ebenen (vgl.
Unterabschnitt 2.1.3) und die zugehorigen Parametrisierungen der Damast-Suche

Datenanforderung Suchbegriff Objektklasse  Pegasus-
Ebene
Zebrastreifen zebra crossing road El
Stoppschild stop traffic sign E2
Verkehrsleitkegel traffic cone Gesamtbild E3
Personenkraftwagen der mercedes car E4
Marke Mercedes-Benz
Person mit rotem Ober- red top person E4
teil
Polizist police man person E4
verschneiter Personen- snow car E4
kraftwagen
Stretch-Limousine stretch limousine car E4
iberbelichtetes Bild overexposed Gesamtbild ES5

Datenanforderungen in Form von Schlagworten definiert, die fiir die Entwicklung
von automatisierten Fahrsystemen von Interesse sind. AnschlieBend werden mit
Damast die entsprechenden Suchanfragen durchgefiihrt, um die Datenanforderun-
gen zu erfiillen. Die Ergebnisse der Suchen werden manuell mit den zugehorigen
Datenanforderungen abgeglichen. Wenn ein Bild die Datenanforderung erfiillt,
wird es als passend markiert. Liefert Damast mehr als 100 Bilder als Ergebnis
zuriick, werden ausschlieBlich die ersten 100 Bilder betrachtet.

Vektorreprasentation

Bei der auf Vektorreprisentationen 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 Vektorreprisentationen basierenden Teil von Damast gefunden wurden

abgedeckt sind'?. 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 Datensidtze 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
abhiingt (siche Abbildung 5.14). Fast alle (> 92 %) der evaluierten Ergebnisse
zu den Datenanforderungen ,,Stoppschild®, ,,Zebrastreifen®, ,,Personenkraftwagen

12 Eine dhnliche Auswertung wurde in den Veréffentlichungen [PR5] durchgefiihrt.
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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 Vektorrepridsentationen
basierenden Teils von Damast

der Marke Mercedes-Benz* und ,,iiberbelichtetes Bild“ entsprechen den Daten-
anforderungen. Im Gegensatz dazu sind nur 11 der 100 evaluierten Bilder zur
Suchanfrage fiir Stretch-Limousinen tatsichlich Stretch-Limousinen. Der Grund
hierfiir ist, dass entweder nicht mehr Bilder in den Datensitzen mit Stretch-
Limousinen enthalten sind oder Damast nicht in der Lage ist, diese zu identifizie-
ren. Der Grofteil 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 mochte, findet in den ersten 50
Ergebnissen von Damast 10 Bilder mit dem Gesuchten. Fiir alle 9 Datenanfragen
sind in den ersten 100 Damast-Ergebnissen passende Bilder enthalten (Verteilung
der passenden Bilder in den Ergebnissen: Abschnitt A.5).

Geografische Daten

Der Datensatz KITTI (vgl. Unterabschnitt 5.2.3) enthlt fiir jeden Frame Informa-
tionen iiber die Uhrzeit, das Datum, die geografische Position und die Fahrtrich-
tung. Daher wird anhand dieses Datensatzes die Fihigkeit von Damast zur Zu-
sammenstellung von Teildatensdtzen, 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
zugehorigen Parametrisierungen der Damast-Suchen fiir geografische Daten anhand von
Openstreetmap-Schliissel-Wert-Paaren (OSM-Schliissel und OSM-Wert)

Datenanforderung OSM- OSM-Wert Pegasus-
Schliissel Ebene
StraBBenbahngleise railway tram El
Zebrastreifen crossing_ref zebra El
Bahniibergang railway level_crossing El
Autobahn highway motorway El
Ampel highway traffic_signals E2
Verkehrsinsel areachighway  traffic_island E2
Briicke man_made bridge E2
Bushaltestelle highway bus_stop E2

Ampel

Verkehrsinsel

Briicke

StraBenbahngleise

Bushaltestelle

Zebrastreifen

Autobahn

Bahnilbergang

20 40 60 80 100
Anzahl passender Bilder

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 fiir diese beiden Ebenen Informationen bereitstellen (siehe Tabel-
le 5.8). Fiir alle Anfragen werden ein Offnungswinkel von 30° und ein Radius von
30 m verwendet (siehe Unterabschnitt 4.2.2). Die Datenanforderungen werden in
entsprechende Schliissel-Wert-Paare nach den Openstreetmap-Konventionen (vgl.
Unterabschnitt 5.2.5) iibersetzt (siche Tabelle 5.8).

Damast gibt fiir jede dieser Parametrisierungen alle entsprechenden Bilder zuriick.
Die Reihenfolge, in der Damast die Bilder zuriickgibt, trdgt in diesem Fall keine
Information. Fiir die jeweils ersten 100 Bilder wird iiberpriift, ob sie die jeweilige
Datenanfrage erfiillen. Im Falle der Datenanforderungen ,,Ampel®, ,,Verkehrsin-
sel”, ,,Briicke* und ,,StraBenbahngleise* 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 Teildatensitzen

den Datenanforderungen ,,Autobahn* und ,,Bahniibergang™ 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 fiir die Datenanforderung zur Verfiigung stehen wiirden. Ob diese
Bilder tatsdchlich zu den Datenanforderungen passen, wird jedoch nicht evaluiert.

Sonnenstand

Untersucht wird die Funktionalitdt von Damast zum Zusammenstellen von Teilda-
tensétzen beziiglich des relativen Sonnenstands (vgl. Unterabschnitt4.2.1). Hierzu
wird ebenfalls der KITTI-Datensatz (vgl. Unterabschnitt 5.2.3) verwendet. Neben
der Verfiigbarkeit der geografischen Position und der Fahrtrichtung fiir jeden Fra-
me hat dieser Datensatz den Vorteil, dass er hauptsédchlich aus Bildern besteht, bei
denen das Wetter die Evaluation des relativen Sonnenstands anhand der im Bild
sichtbaren Sonne oder Schattenwiirfe erlaubt. Ferner sind im Datensatz vielfiltige
relative Sonnenstinde enthalten (siehe Abbildung 5.18).

Die durch den Sonnenstand ermittelte Lichtsituation bezieht sich auf Pegasus-
Ebene 5. In allen Fillen werden ein relativer Hohenwinkel w = 20° und eine
maximale Winkelabweichung = = 10° angefragt. Da eine exakte Bestimmung des
relativen Sonnenstands aus den Bildern nicht moglich ist, wird fiir die Evaluation
nach 4 markanten relativen Azimuten ¢ gesucht: Sonne von links ¢p = —90°,
Sonne von vorn ¢ = 0°, Sonne von rechts » = 90° und Sonne von hinten
1) = 180°. Von insgesamt 400 evaluierten Bildern ist der Sonnenstand bei 3 nicht
bestimmbar, da das Aufnahmefahrzeug in einer Garage steht. In allen anderen
Fillen ist der Sonnenstand evaluierbar und entspricht der angefragten Situation
(siehe Abbildung 5.19). Fiir jeden angefragten Sonnenstand werden zwar jeweils
nur 100 Ergebnisbilder evaluiert, jedoch findet Damast fiir jede Anfrage mehr als
350 Bilder im KITTI-Datensatz.
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Abbildung 5.18: Relative Sonnenstidnde im KITTI-Datensatz
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Abbildung 5.19: Anzahl der von Damast gefundenen Sonnenstinde 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 enthilt, wird der KITTI-
Datensatz verwendet (vgl. Unterabschnitt 5.2.3). Bei den anderen Suchen werden
zusitzlich 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)
— Hohenwinkel w = 20°
— Relativer Azimut ¢ = 0°
— Maximale Winkelabweichung = = 10°
» Abfragemethode: Vektorreprisentation (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 iiberbelichtet ist und Fahrzeuge unter
einer Briicke in der Folge unterbelichtet sind (sieche Abbildung 5.20).
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

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

Angestrahlte und lberbelichtete Hausfassade

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

e Abfragemethode: Sonnenstand (Sonne von hinten)
— Hohenwinkel w = 20°
— Relativer Azimut ¢ = 180°
— Maximale Winkelabweichung = = 10°
* Abfragemethode: Vektorrepriasentation (iiberbelichtete 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 tiberbelichtet ist (siche Abbildung 5.21).
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Abbildung 5.21: Erstes Damast-Ergebnis fiir die Suche einer iiberbelichteten 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-Schliissel: crossing_ref
— OSM-Wert: zebra
e Abfragemethode: Vektorrepriasentation (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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Abbildung 5.22: Erstes Damast-Ergebnis fiir 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-Schliissel: highway
— OSM-Wert: bus_stop
» Abfragemethode: Vektorrepridsentation (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 (siche Abbildung 5.23).
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Abbildung 5.23: Erstes Damast-Ergebnis fiir die Suche nach einem Kind an einer Bushaltestelle
(Bilddatensatz: [11])

Schulbus in der rechten Bildhalfte

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

e Abfragemethode: Vektorreprisentation (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: Objektgroie (Schulbus nahe am aufzeichnenden Fahr-
zeug)

— Fliche des Begrenzungsrechtecks des Schulbusses ist groRer als 30 %
der Bildflidche

Das erste Ergebnis von Damast ist ein Bild, auf welchem das aufzeichnende Fahr-
zeug links an einem Schulbus vorbeifihrt. Das aufzeichnende Fahrzeug befindet
sich dabei direkt neben dem Schulbus (siehe Abbildung 5.24).
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Abbildung 5.24: Erstes Damast-Ergebnis fiir die Suche nach einem nahen Schulbus in der rechten
Bildhilfte (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: Vektorreprisentation (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 Straf3e steht (siche Abbildung 5.25).
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Abbildung 5.25: Erstes Damast-Ergebnis fiir 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 Fiélle 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 kiinstlichen neuronalen Netzen wird ei-
ne Batch-Grofie von 1 gewihlt. 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).
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Tabelle 5.9: Gemessene Laufzeiten pro Bild, jeweils gemittelt iiber die Anreicherung von 1000 Bil-
dern oder Datenabfragen

Anreicherungsschritt Datenabfrage

geografische Daten 0,001s 0,119s
Sonnenstand 0,001s 0,022
Vektorreprisentationen 2,05s 0,35s

5.7.1 Laufzeiten bei klassischen Kontexten

Die Laufzeiten fiir die klassischen Kontexte werden separat fiir 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 hinzugefiigt 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 30 m und
mit einem Offnungswinkel von 30° sichtbar sind. Die Anreicherung mit den geo-
grafischen Daten erfolgt im Durchschnitt in 0,001 s pro Bild. Die Sonnenstinde
(vgl. Unterabschnitt 4.2.1) werden ebenfalls im Durchschnitt in 0,001 s pro Bild
in Damast abgelegt.

Fiir die Laufzeitmessung bei der Datenabfrage werden zunichst 47 962 Bilder
inklusive entsprechender Kontexte in Damast abgelegt. Es werden 1000 Anfragen
durchgefiihrt 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
Vektorreprasentationen

Auch fiir die Laufzeituntersuchung der auf Vektorreprisentationen basierenden
Kontexte (vgl. Abschnitt 4.3) werden die Vorverarbeitung und die anschlieende
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Datenabfrage separat betrachtet (siehe Tabelle 5.9). Zur Vorverarbeitung werden
hier die panoptische Segmentierung, die Berechnung der Vektorreprésentation des
Gesamtbildes und die Berechnungen der Vektorreprisentationen aller Objekte im
Bild gezihlt. Die Laufzeit der Vorverarbeitung'? wird iiber 1000 Bilder gemittelt
und betrdgt im Mittel pro Bild 2,05s. Fiir die Bestimmung der Datenanfrage-
Laufzeit werden zunichst 100 000 Bilder in Damast vorverarbeitet. Anschlieend
werden 1000 zufillige Anfragen an Damast gestellt. Die Anfragen werden im
Durchschnitt in 0,35 s beantwortet.

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

5.8.1 Bestimmung der Anforderungserfiillung anhand
der Ergebnisse der Experimente

Die Evaluation untersucht, inwiefern Damast bei der Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen unterstiitzt. Hierfiir wird die Erfiillung der identifizierten
Anforderungen an ein Datenmanagementsystem fiir 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) tiberpriift.

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

Die generelle Funktion des auf Vektorreprisentationen 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 fiir
jede Damast-Methode jeweils die Durchsuchbarkeit aller potenziell infrage kom-
menden Pegasus-Ebenen iiberpriifen. In den Experimenten werden von Damast
zu jeder Datenanforderung passende Bilder gefunden. Daraus wird gefolgert, dass
Damast in der Lage ist, die Pegasus-Ebenen El bis E5 zielgerichtet, semantisch
zu durchsuchen (siehe Tabelle 2.2).

Die Ausnahme bildet Pegasus Ebene E6 ,,Digitale Informationen®, welche sich
auf nicht visuell wahrnehmbare Einfliisse bezieht und daher nicht mit Damast
durchsuchbar ist. Datenanforderungen zu allen anderen Pegasus-Ebenen werden
mit Damast erfolgreich erfiillt. Die Pegasus-Ebenen E1 ,,Stralenebene’ und E2

112



5.8 Evaluation von Damast und Diskussion

Tabelle 5.10: Ergebnisse aus den Experimenten: Durchsuchbarkeit der Pegasus-Ebenen (vgl. Unter-
abschnitt 2.1.3) mit Damast

Ebene Damast-Methode

ES5 Umgebungsbedingungen

o
1S =
S g
k=t =
= @)
.% 2 k=
-
> @) 195}
E1 StraBenebene v (4 b ¢
E2 Leitinfrastruktur (4 (4 b 4
E3 Temporire Beeinflussung E1/E2 v b 4 X
E4 Objekte v b 4 X
(4 b 4 (4
b ¢ X X

E6 Digitale Informationen

Legende: ¢ durchsuchbar, X nicht durchsuchbar

,Leitinfrastruktur sind zusétzlich zu der auf Vektorrepridsentationen basieren-
den Methode iiber die geografischen Daten durchsuchbar. Bilder zu Datenanfor-
derungen in der Pegasus-Ebene E5 ,,Umgebungsbedingungen® werden mit der
Sonnenstandmethode und der auf Vektorreprisentationen basierenden Methode
aufgefunden. Aufgrund ihres temporiren Charakters sind die Pegasus-Ebenen E3
wtemporire Beeinflussung E1/E2* und E4 ,,Objekte* ausschlieBlich mit der auf
Vektorreprisentationen basierenden Methode durchsuchbar.

Pegasus-Ebenen-iibergreifende 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.
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5 Evaluation von Damast anhand einer prototypischen Realisierung

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

Die Bedingung fiir den Einsatz von Damast im Entwicklungsprozess von bildba-
sierten Fahrsystemen ist eine ausreichend kurze Laufzeit, sodass eine interaktive
Benutzung moglich 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 wihrend 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. AnschlieBend finden die Nutzer zu 90,6 % der Datenanforde-
rungen passende Bilder. Fiir die erfolgreiche Bearbeitung einer Datenanforderung
bendtigen sie dabei im Durchschnitt weniger als eine halbe Minute. Wihrend 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.

Fiir 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 wihrend der Fahrt automatisch fiir jedes Bild aufgezeich-
net.

Der Kontext, der Vektorreprisentationen 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 fiir das Trai-
ning ein explizites Annotieren von Bildern notwendig. Die Annotation und das
Training wurden nicht im Rahmen der Entwicklung von Damast durchgefiihrt,
sondern sind bereits durch den Anbieter der panoptischen Segmentierung erfolgt.
Fiir diesen Teil ist eine manuelle Annotation notwendig, jedoch erfolgt keine
gesonderte Annotation fiir die Nutzung im Rahmen von Damast. Es wird auf ei-
ne bereits trainierte panoptische Segmentierung zuriickgegriffen, denn nach dem
Training der panoptischen Segmentierung ist keine weitere manuelle Annotation
notwendig.

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

Fiir die Nutzung von Damast sind ausschlieflich folgende manuelle Aufwendun-
gen notwendig: Auswahl einer vortrainierten panoptischen Segmentierung und
CLIP-Implementierung. Selektion einer passenden Quelle fiir Kartendaten und
gewiinschte geografische Objekte (vgl. Abschnitt 4.2). Die weitere Vorverarbei-
tung (vgl. Abschnitt 4.1) erfolgt anschlieSend automatisch.

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

Als initiale Kontexte (vgl. Abschnitt 4.2) benotigt Damast lediglich Aufnahme-
zeitpunkt, geografische Koordinaten und Fahrtrichtung. Diese sind jedoch nur fiir
die klassischen Kontexte notwendig. Die natiirlichsprachliche Suche mit Damast
verwendet ausschlieflich die Bilddaten. Liegen die initialen Kontexte nicht vor,
konnen die Bilder dennoch mit Damast verwaltet werden. In diesem Fall steht in
Damast nur die natiirlichsprachliche Suche zur Verfiigung.
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Anforderung A5: Es sollen Suchmethoden verwendet werden, die
unabhangig 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 unabhéngig von den Bilddaten. Die natiirlichsprachliche Suche basiert
jedoch auf den Bilddaten. Die Verwendung der Bilddaten fiihrt zu folgenden
Schwierigkeiten: Fordert eine Datenanforderung eine Situation mit herausfor-
dernden Bilddaten fiir die Perzeption eines Fahrsystems, ist es moglich, dass
es auch fiir Damast herausfordernd ist, diese Situation in den Bilddaten zu er-
kennen und die entsprechenden Bilder bereitzustellen. Diese Schwierigkeit wird
jedoch aufgelost, da der Vorverarbeitungsschritt von Damast im Vergleich zu den
Komponenten eines Fahrsystems keine Echtzeitanforderungen erfiillen muss. Den
kiinstlichen neuronalen Netzen, welche in Damast zum Einsatz kommen, steht da-
her mehr Zeit zum Erkennen der gewiinschten Situationen in den Bilddaten zur
Verfiigung und es konnen aufwendigere Architekturen der kiinstlichen neuronalen
Netze zum Einsatz kommen. So benétigt der Anreicherungsschritt von Damast in
den Experimenten mehr als 2 s pro Bild (vgl. Abschnitt5.7). Eine solch lange Lauf-
zeit wire fiir ein Fahrsystem, das sich in dieser Zeit bei einer Geschwindigkeit
von beispielsweise 50 kmh~! 27,8 m weit bewegt, nicht hinnehmbar. Dariiber
hinaus unterliegen die Hardware-Komponenten fiir ein Fahrsystem Limitationen
hinsichtlich ihres Stromverbrauchs und damit ihrer Leistungsfihigkeit [120]. Die-
se Einschrinkungen bestehen fiir die Vorverarbeitung von Damast nicht.

AufBerdem ist mit Damast auch eine indirekte Suche nach Situationen moglich.
Ein Beispiel findet sich in der Nutzerstudie, in der eine Datenanforderung Bilder
mit ,,temporiren Fahrbahnmarkierungen® verlangte. Statt diese direkt zu suchen,
suchten einige Nutzer allgemeiner nach Baustellen und Straenbauarbeiten. Fiir
die erfolgreiche Suche wird dabei auf andere Bildbereiche zuriickgegriffen, 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 fiir die Entwicklung von bildba-
sierten Fahrsystemen gestellten Anforderungen erfiillt. Die prototypische Imple-
mentierung von Damast findet in den Experimenten fiir jede Datenanforderung
passende Bilder. Daher ist davon auszugehen, dass Damast die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen durch die Bereitstellung von Bildern unterstiitzt. 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 fiir den Test
von bildbasierten Perzeptionskomponenten bereitzustellen (vgl. Abschnitt 3.1).
Zusitzlich konnen auch Datenanforderungen fiir den Test anderer Komponenten
oder des gesamten Fahrsystems erfiillt 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 Fihigkeit, spezifische Situationen in Datensdtzen zu finden, ist beim Testen
von Komponenten der Planung oder des gesamten Fahrsystems (vgl. Unterab-
schnitt 2.1.2) niitzlich. Mit Damast konnen, durch die Verkniipfung der Informa-
tionen (vgl. Unterabschnitt 4.1.2) die Daten aller Sensoren bereitgestellt werden.

Verwaltung mehrerer Datenséatze

Die Experimente wurden mit drei Automotive-Datensétzen, die wihrend der Fahrt
aufgezeichnet wurden, durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 5.2). Hiermit wird gezeigt,
dass Damast in der Lage ist, gleichzeitig mehrere Datensiitze 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) hinzugefiigt.
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Nachvollziehbarkeit

Die Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen ist bei der Verwendung von kiinstlichen
neuronalen Netzwerken eingeschréinkt. Das gilt auch fiir den auf Vektorreprisen-
tationen basierenden Kontext in Damast. Das Zustandekommen der panoptischen
Segmentierung und der Vektorrepridsentationen ist von einem Nutzer nicht di-
rekt nachvollziehbar. Diese Einschrinkung ist bei den klassischen Kontexten von
Damast nicht gegeben, da diese auf nachvollziehbaren Regeln und Parametern
basieren.

Durch die GroBe des Trainingsdatensatzes von CLIP' ist nicht nachvollzieh-
bar, welche Objekte und Konzepte (z. B. Wettersituationen) von CLIP in der
Vektorreprisentation berticksichtigt werden. Die Genauigkeit von Damast ist da-
durch abhingig von der jeweiligen Suche und a priori nicht vorhersagbar. Die
Experimente zeigen jedoch, dass die Datenanforderungen mit Damast durch die
interaktive Nutzung und gegebenenfalls mehrfache Suchen dennoch erfiillbar sind.

Laufzeitoptimierung

Die untersuchte Damast-Implementierung nutzt fiir den Anreicherungsschritt (vgl.
Abschnitt 4.1) keine Parallelisierung und benétigt pro Bild 2,05s (vgl. Ab-
schnitt 5.7). Zur Beschleunigung dieses Vorgangs ist eine Parallelisierung hin-
sichtlich der Bilder und hinsichtlich der Kontexte moglich.

14 Die CLIP-Implementierung von OpenAl wurde mit 400 Millionen Bild-Text-Paaren trainiert.
AuBerdem hat OpenAl den fiir das Training ihrer CLIP-Implementierung verwendeten Datensatz
nicht veroffentlicht. [111] (vgl. Abschnitt 2.6
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Vielfalt der Teildatensatze

Steht ein Fahrzeug wihrend der Datenaufzeichnung und verédndert sich die Umge-
bung nicht, wird eine Reihe dhnlicher Bilder aufgezeichnet. Bei der Zusammen-
stellung von Teildatensitzen mit Damast ist es daher moglich, dass ein Teildaten-
satz dhnliche Bilder enthilt. Um dhnliche Bilder in Teildatensitzen zu verhindern,
ist daher als zusitzlicher Schritt nach der Teildatensatz-Zusammenstellung durch
Damast ein Filtern mit den Bedingungen einer minimalen zeitlichen und/oder
geografischen Distanz der Aufnahmeorte moglich.

Genauigkeit kiinstlicher neuronaler Netze

Damast liefert in den durchgefiihrten Experimenten zu jeder Datenanforderung
passende Bilder und stellt entsprechende Teildatensitze zusammen. Es existieren
jedoch Methoden, die bei der Identifikation einzelner Datenanforderungen eine
hohere Genauigkeit erzielen. Das sind unter anderem kiinstliche neuronale Netze,
die iiberwacht 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 kiinstlichen neuro-
nalen Netzwerke nicht existierten, konnen mit dem auf Vektorreprédsentationen
basierenden Teil von Damast nicht identifiziert werden. Ein Beispiel fiir 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 fiir die Suche aus von den Bilddaten unabhéngigen Quellen
stammen. Diese Eigenschaft hat allerdings auch Nachteile. Werden etwa Karten-
daten verwendet, die zeitlich nicht zu den Bildern passen, ist es moglich, dass
Damast falsch positive Ergebnisse zuriickgibt oder passende Bilder iibersieht.
Zusitzlich schwankt die Abdeckung der in der Implementierung verwendeten
OpenStreetMap-Daten. Dadurch ist es moglich, 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 konnen zudem durch andere Objekte verdeckt und daher im Bild nicht sichtbar
sein. Dariiber hinaus wird mit dem beschriebenen Vorgehen nicht unterschieden,
ob ein Objekt in gleicher Hohe wie das aufzeichnende Fahrzeug ist. Es ldsst sich
daher nicht unterscheiden, ob ein Bild auf oder unter einer Briicke aufgenommen
wurde."

In den OpenStreetMap-Daten sind StraBen als Strecken zwischen geografischen
Punkten dargestellt (vgl. Unterabschnitt 5.2.5). Wurde ein Bild auf einem Verbin-
dungsstiick zwischen zwei Punkten aufgezeichnet und der nichste geografische
Punkt dieser StraBe ist fiir die gewihlte Such-Parametrisierung (Offnungswinkel,
Radius) zu weit entfernt (vgl. Unterabschnitt 4.2.2), iibersieht eine Suche nach
Straleneigenschaften das zugehorige Bild. Der Grund hierfiir ist, dass die vorge-
stellte Methode die Eigenschaften der geografischen Punkte und nicht der Linien
analysiert (siehe Abbildung 5.26). Ein Beispiel fiir diese Limitation ist die Su-
che nach Bildern auf der Autobahn, bei der Bilder auf ldngeren Strecken nicht
gefunden werden.

15 Eine Methode, die Bilder, die unter einer Briicke entstanden sind, anhand von geografischen
Daten identifiziert, ist in [PR3] ver6ffentlicht.

120



5.8 Evaluation von Damast und Diskussion

Beispiel 2:
Beispiel 1: Eigenschaften der Stralle
Strecke (Strafe) Eigenschaften der StraRe werden gefunden
zwischen geografischen werden nicht gefunden
Punkten aus
OpenStreetMap

el

Geografische / /

Punkte aus
OpenStreetMap Fahrzeugposition
und Fahrtrichtung

\‘

X Offnungswinkel

Radius

Abbildung 5.26: Beispiel fiir eine Limitation bei der Suche nach Straleneigenschaften

Bei der Suche mit Damast nach bestimmten Sonnenstinden (vgl. Unterab-
schnitt 4.2.1) wird angenommen, dass das Fahrzeug waagerecht auf der Erdober-
flache steht. Diese Bedingung ist jedoch nicht immer erfiillt, zum Beispiel wenn
das Fahrzeug einen Berg hoch- oder herunterfihrt. Um den dadurch entstehenden
Fehler zu korrigieren, ist es moglich, 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 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Beitrage dieser Dissertation

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

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

* Welche Eigenschaften muss ein Datenmanagementsystem fiir die Entwick-
lung von bildbasierten Fahrsystemen besitzen?

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

* Wie lisst sich ein Datenmanagementsystem fiir die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen realisieren?
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Notwendige Eigenschaften eines Datenmanagementsystems fiir 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 unterstiitzen. 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 Grof3e der Datensétze zu bewiltigen und die Kosten
zu limitieren, sind manuelle Annotationen der Daten ausgeschlossen. Zur Redukti-
on des Aufwandes bei der Datenaufzeichnung sind die zusétzlich zu speichernden
Informationen auf den Zeitstempel, die Fahrzeugposition und die Fahrtrichtung
zu beschrianken. Um auch Bildeigenschaften zu finden, deren Identifikation in
den Bilddaten eine Herausforderung darstellt, miissen die Suchmethoden, soweit
moglich, unabhédngig von den Bilddaten funktionieren.

Konzept eines Datenmanagementsystems fiir die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen

Das auf den identifizierten Eigenschaften basierende Konzept fiir das Datenma-
nagementsystem Damast ist in den Anreicherungsprozess und die Datenabfrage
aufgeteilt (vgl. Kapitel 4). Das zentrale Artefakt in Damast ist der Datenpunkt (vgl.
Unterabschnitt4.1.2), welcher Sensormessungen, Kontext- und Metadaten zusam-
menfasst. Jeder Datenpunkt durchlduft den Anreicherungsprozess von Damast ein
einziges Mal beim Hinzufiigen in das Datenmanagementsystem. AnschlieSend
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 konnen von einem Nut-
zer beim Zusammenstellen von Teildatensédtzen 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 fiir die Entwicklung von
bildbasierten Fahrsystemen

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

Zusammenfassung der wissenschaftlichen Beitrage dieser
Dissertation

Zusammenfassend sind die wesentlichen wissenschaftlichen Beitrige dieser Dis-
sertation:

* Es wurden notwendige Eigenschaften eines Datenmanagementsystems fiir
die Entwicklung von bildbasierten Fahrsystemen identifiziert.

¢ Das Datenmanagementsystem Damast wurde fiir die Entwicklung von bild-
basierten Fahrsystemen konzipiert.

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

¢ Damast beinhaltet kombinierbare Methoden fiir das semantische Zusam-
menstellen von Teildatensitzen.

¢ Die Methoden in Damast basieren auf Bilddaten oder auf externen Quellen.
Sie erlauben die Identifikation von Bild- und Objekteigenschaften auf den
fiir bildbasierte Fahrsysteme relevanten semantischen Ebenen.
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e Das in dieser Dissertation vorgestellte Datenmanagementsystem Damast
wurde prototypisch umgesetzt.

¢ Die Funktionsweise von Damast wurde anhand mehrerer Automotive-
Datensitze demonstriert und evaluiert.

6.2 Ausblick

Ausgehend von den Beitriigen der vorliegenden Dissertation ergeben sich ankniip-
fende Forschungsideen. Damast verwaltet Datensitze, die bereits aufgezeichnet
wurden. Eine Adaption von Damast konnte die Daten, die tatsdchlich aufgezeich-
net, gespeichert und verwaltet werden miissen, reduzieren. Bereits wihrend der
Aufzeichnung wiirde ein solches System entscheiden, ob das aktuelle Kamerabild
eine Datenanforderung erfiillt und gespeichert werden sollte oder verworfen wird.

Das Ziel der Entwicklung von Damast lag in der Erfiillung von Datenanforde-
rungen, indem zu den Datenanforderungen passende Bilder bereitgestellt werden.
Ein interessanter Ansatz wire, die Methoden von Damast explorativ einzusetzen
und in Datensitzen unbekannte Konzepte und Objekte zu identifizieren. Ein sys-
tematisiertes Vorgehen konnte zur Generierung von Datenanforderungen genutzt
werden. Eine weitere Forschungsfrage wire, ob eine Erweiterung von Damast dazu
genutzt werden konnte, zu entscheiden, ob Datenanforderungen hinsichtlich eines
vorliegenden Datensatzes vollstindig sind oder anhand des Datensatzes erginzt
werden miissen.

Ein Ankniipfungspunkt fiir weitere Forschungen ist die Ubertragung von Damast
aus der Entwicklung im Automobilbereich in weitere Doménen. Hier kommen alle
Anwendungsfelder infrage, in welchen Bilderdatensidtze semantisch durchsucht
werden sollen und eine manuelle Annotation nicht sinnvoll durchfiihrbar ist.

Der Fokus von Damast liegt auf dem Durchsuchen von Bilddatensidtzen. Andere
Daten werden in Damast zwar auch verwaltet und sind daher indirekt auffindbar,
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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 erfiillt werden konnen, 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
tiber die Zeit wurde die Literatur-Datenbank Scopus [1] abgefragt. Zur Abfrage der
Daten wurden alle Publikationen, in denen die Worte ,,automated* und ,,driving*
im Titel, in der Zusammenfassung oder in den Schliisselwortern vorkommen,
beriicksichtigt. Der Publikationszeitraum wurde auf die Jahre 2010 bis 2023
eingegrenzt.

A.2 Beispielhafte Kostenabschatzung fir die
Annotation

Exemplarisch werden die Kosten des Annotationsdienstes von Amazon Web Ser-
vices! fiir die Abschitzung verwendet. Zur Kostenabschitzung fiir die Annotation
eines Datensatzes mit herausfordernden Situationen, die sich auch auf Eigenschaf-
ten einzelner Objekte beziehen konnen, werden folgende Annahmen getroffen:

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

! https://aws.amazon.com/de/ (abgerufen am 12.02.2025)
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e Der Aufwand bzw. die Kosten zur Annotation mit herausfordernden Si-

tuationen einschlielich der Objektebene sind mit einer semantischen Seg-

mentierung eines Bildes vergleichbar.

e Zur Sicherstellung einer ausreichenden Annotationsgenauigkeit muss die

Annotation pro Bild durch drei Personen durchgefiihrt werden. (Diese An-

nahme deckt sich mit einer Beispielrechnung von Amazon Web Services.?)

Die bei Amazon Web Services angefragten Kosten teilen sich in die Kosten fiir

die Plattformen Amazon SageMaker® und Amazon Mechanical Turk* auf. Die am

12.02.2025 angefragten Kosten® betragen insgesamt 258 000 USD.

Eine weitere Orientierung bietet auflerdem ein Erfahrungswert aus der Beauf-

tragung eines Annotationsunternehmens zur Instanzsegmentierung von Bildern

aus dem Jahr 2021. Die extrapolierten Kosten fiir die Instanzsegmentierung von

100 000 Bildern betrugen dort ca. 350 000 €.

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-MaB Prizision 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

12.02.2025)

4 https://www.mturk.com/ (abgerufen am 12.02.2025)

5 https://calculator.aws/#/createCalculator/SageMakerGroundTruth

am 12.02.2025)
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Fahrzeugmodell F1-MaB Prizision 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 0.84 091 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 0.85 0.84 0.85 48
1993

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 0.79 0.85 0.73 30
Convertible 2012

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- 0.72 0.79 0.66 35
leggera 2012

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-MaB Prizision Trefferquote Anzahl Instanzen

Jeep Compass SUV 2012

Maybach Landaulet Convertible 2012
Jeep Liberty SUV 2012

Infiniti QX56 SUV 2011

Bugatti Veyron 16.4 Convertible 2009
Audi S5 Convertible 2012

Chevrolet Corvette Convertible 2012
Jeep Grand Cherokee SUV 2012
Mercedes-Benz C-Class Sedan 2012
Toyota Camry Sedan 2012

Chevrolet Camaro Convertible 2012
Mercedes-Benz SL-Class Coupe 2009
Land Rover Range Rover SUV 2012
Chevrolet Sonic Sedan 2012

Infiniti G Coupe IPL 2012

Rolls-Royce Phantom Sedan 2012
GMC Acadia SUV 2012

Dodge Charger SRT-8 2009

AM General Hummer SUV 2000
Bentley Mulsanne Sedan 2011

Dodge Caravan Minivan 1997

Chrysler 300 SRT-8 2010

BMW M3 Coupe 2012

Chrysler Sebring Convertible 2010
Scion xD Hatchback 2012

Honda Odyssey Minivan 2012

Spyker C8 Coupe 2009

BMW 6 Series Convertible 2007
Suzuki Kizashi Sedan 2012

Bentley Continental GT Coupe 2007
Bentley Continental Flying Spur Sedan
2007

Dodge Ram Pickup 3500 Crew Cab 2010
Buick Regal GS 2012

Dodge Magnum Wagon 2008

BMW X5 SUV 2007

Audi TT RS Coupe 2012

Ford F-450 Super Duty Crew Cab 2012
Audi S4 Sedan 2007

Cadillac Escalade EXT Crew Cab 2007
Acura TL Type-S 2008

Ferrari 458 Italia Convertible 2012
Bentley Continental GT Coupe 2012
Mazda Tribute SUV 2011

Audi RS 4 Convertible 2008

Audi V8 Sedan 1994

Nissan NV Passenger Van 2012

Ford Expedition EL SUV 2009
Hyundai Sonata Sedan 2012

Chevrolet Silverado 1500 Classic Exten-
ded Cab 2007

Eagle Talon Hatchback 1998

Aston Martin V8 Vantage Coupe 2012
Nissan 240SX Coupe 1998

Aston Martin V8 Vantage Convertible
2012

Dodge Caliber Wagon 2012

Chevrolet Cobalt SS 2010

Dodge Sprinter Cargo Van 2009

0.70
0.69
0.69
0.69
0.69
0.69
0.69
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.67
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0.67
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0.55
0.55
0.55
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0.54
0.53
0.53
0.53

0.53
0.52
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0.68
0.57
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0.60
0.77
0.63
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0.60
0.96
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0.57
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0.53
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0.54
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0.45
0.57
0.68
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0.59
0.57
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0.45
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0.39
0.67
0.50
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0.49
0.69
0.51

0.46
0.44
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Fahrzeugmodell F1-MaB Prizision 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. 0.50 0.57 0.44 36
Convertible 2012

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 043 0.64 0.33 43
Chrysler Town and Country Minivan 0.43 0.29 0.86 37
2012

Suzuki SX4 Hatchback 2012 0.43 0.54 0.36 42
BMW M5 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 0.41 0.44 0.38 37
706 2007

BMW M6 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 0.33 0.27 0.43 44
2012

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 0.25 0.31 0.21 38
Cab 2012
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Fahrzeugmodell F1-MaB Prizision 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 0.19 0.20 0.19 43
2012

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 0.12 0.33 0.07 40
Cab 2012

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 0.10 0.08 0.12 42
2012

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 zugehorigen Objektklassen, die zu einer erfolgreichen Suche gefiihrt
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

temporire 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

Stralenbauer 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



A4 Parametrisierung der Suchanfragen in der Nutzerstudie

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 100 Ergebnissen des auf Vektorreprisentationen basierenden Teils von Damast
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verschneiter Personenkraftwagen Uberbelichtetes Bild
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