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Abstract

Human existence depends on biodiversity. Pollinators play a special role because plant repro-
duction depends on them. Due to human actions and environmental influences, the population of
pollinators varies greatly around the world. Since they play a key role in biodiversity, monitoring
pollinators is important to detect changes early on.

Within the scope of this project, an automated evaluation was developed for systematically col-
lected image recordings. The evaluation pipeline consists of two steps, where flowers are de-
tected in the first step and pollinators are detected on the flowers in the second step. Five classes
of pollinators can be detected. The objects are reliably recognized, making scientifically relevant
statements about biodiversity feasible.

Four concepts for automated evaluation were developed and tested. Three of them are carried
out on edge devices, one in the backend. The smallest system is based on a single board com-
puter and can be operated offline for long periods of time. The most efficient version is the eval-
uation in the backend.
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1 Einleitung

1.1 Ausgangslage

Das interdisziplinare SNF Forschungsprojekt Mitwelten befasst sich mit dem Monitoring der Bio-
diversitat auf urbanem Terrain. Im Rahmen des Projekts wurde ein Proof of Concept erarbeitet,
womit 6kologisch relevante Daten erfasst werden. Konkret wurde ein Kamerasystem zum Foto-
grafieren von Blumen entwickelt, womit das Ziel verfolgt wird, Bestauber auf den Bliten zu er-
kennen und somit eine Aussage Uber die Biodiversitat zu machen. Damit die Ergebnisse nicht
von Faktoren wie dem Nahrstoffgehalt des Bodens oder der Feuchtigkeit abhd&ngen, befinden
sich die Blumen in Toépfen und kénnen somit als Phytometer betrachtet werden. In einer ersten
Fallstudie wurden wahrend drei Monaten knapp 1.5 M Bilder erfasst, die als Ausgangslage fir die
Entwicklung einer automatisierten Auswertung dienen.

1.2 Aufgabenstellung

Im Rahmen der Projektarbeit soll analysiert werden, wie die Auswertung der erfassten Daten
automatisiert werden kann. Konkret soll erforscht werden, ob es mdglich ist, Bestauber auf den
Fotos zu erkennen und einer Klasse zuzuweisen. In einem ersten Schritt sollen die Grundlagen
fur die Auswertung von Bilddaten recherchiert und dokumentiert werden. Anschliessend sollen
verschiedene Ansatze implementiert und verglichen werden. Fir die Automatisierung der Aus-
wertung sollen verschiedene Konzepte erarbeitet werden, die auf unterschiedlichen Plattformen
durchgeflhrt werden.

1.3 Strukturierung der Dokumentation

Die Dokumentation ist in finf Abschnitte gegliedert. Im Kapitel Theoretische Grundlagen werden
die Hintergriinde der eingesetzten Technologien beschrieben. Das Kapitel Datenexploration be-
schreibt die Erkundung der im Rahmen des Forschungsprojekts Mitwelten erfassten Bildern. Die
Entwicklung von Deep Learning Models fur die Auswertung von Aufnahmen wird im Kapitel Aus-
wertung von Bilddaten dokumentiert. Das nachste Kapitel, Automatisierung des Auswerteverfah-
rens, beschreibt vier Ansatze fir eine automatisierte Auswertung auf unterschiedlichen Plattfor-
men. Im Kapitel Analyse von Resultaten werden Tools fiir die Visualisierung von Resultaten der
Auswertung dokumentiert.
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2 Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Hintergrinde und Technologien beschrieben, die fur die Entwick-
lung der Auswertung von Bilddaten relevant sind.

21 Machine Learning & Deep Learning

Kunstliche Intelligenz ein Sammelbegriff flr die Automatisierung von intelligentem Verhalten. Im
allgemeinen wird angestrebt, mit Software eine méglichst kmenschenahnliche» Intelligenz zu ent-
wickeln [1]. Machine Learning ist eine Teilmenge der Kinstlichen Intelligenz (Al) und wird fur die
Generierung von Wissen aus Erfahrung eingesetzt. Deep Learning ist eine Disziplin des Machine
Learnings, unter Einsatz von kiinstlichen neuronalen Netzwerken. Abbildung 1 zeigt eine Uber-
sicht der Einordnung von Al, ML und DL.

Artificial Intelligence
A program that can sense, reason, act and adapt

Machine Learning
Gives computers "the ability to learn without being explicitly programmed”

Deep Learning
Machine learning algorithms with brain-like logical structure of
algorithms (artificial neural networks)

Abbildung 1 Ubersicht Al, ML, DL

ML Algorithmen kdnnen in zwei Hauptkategorien unterteilt werden:

e Mit Supervised Learning werden anhand von bekannten Daten mit bekannten Klassen
Merkmale und Regeln gelernt, um damit neue Daten zu klassifizieren.

e Unsupervised Learning erkundet unbekannte Datensatze, bietet Einblicke in die Struktur
und kann fur die Detektion von Anomalien eingesetzt werden.

Neben den Hauptkategorien gibt es weitere Kategorien wie Reinforcement Learning, wobei das

Model mit der Umgebung interagiert und dabei selbstandig lernt. Ein Beispiel dafiir sind dyna-
misch aktualisierte Produktvorschlage in Onlineshops.
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2.1.1 Training eines ML Models

Fur das Training eines Object Detection ML Algorithmus muss ein Datenset vorbereitet werden.
Ein Datenset beinhaltet Bilder und die jeweiligen Annotationen. Das Datenset wird in ein Trai-
nings- und ein Test Set geteilt. Das Test Set wird fir die Validierung verwendet und darf dem
Algorithmus wahrend dem Training nicht bekannt sein. Bei sehr grossen Datensets kann das Test
Set in Test- und Validierungsset aufgeteilt werden, um die Resultate der Validierung anhand des
Test Sets zu bestatigen. Abbildung 2 zeigt einen Train/Test Split und einen Split mit zusatzlichem
Validierungsset. Die Grdsse des Test Set ist abhangig von der Grésse des Datensets. Das Test
Set muss zwei Konditionen erflllen:

e Es muss gross genug sein, um statistisch relevante Resultate zu erzeugen.
o Es soll das gesamte Datenset reprasentieren und nicht Gber andere Charakteristiken als
das Trainingsset verfugen.

Initial Dataset [x1, yal. B2, yal, - [xnyill

|
random shuffle & split

Training Set Test Set

Training Set Val Set Test Set

Abbildung 2 Splitting eines Datensets

Wahrend dem Training probiert das Model verschiedene Parameter aus und fiihrt einen Inferenz-
durchlauf auf dem Trainingsset durch. Danach wird Uberprift, wie weit entfernt die vorgeschlage-
nen Werte von den realen Werten liegen. Diese Distanz wird als Loss bezeichnet. In iterativen
Schritten werden die Parameter so angepasst, dass der Loss minimiert wird. Abbildung 3 zeigt
den Ablauf des Trainingsvorgangs.

~

Compute parameter updates %7
AN /
/7 —< N \\ Inference:
,{ | e e N
P Model /’\\ Make Predictions
Features [ (Prediction /\ >

>\, Function)
| \)/
R I / Compute

.,,_7_)\7 // Loss

Label

Abbildung 3 lteratives Training eines ML Models [2]

2.1.2 Generalisierung des Models

Wenn ein ML Model trainiert wird, will man nicht nur das Trainingsset lernen. Das Ziel ist es, dass
das Model generalisiert wird und auch auf unbekannte Daten angewendet werden kann. Um die
Generalisierung zu uberprufen, wird das Model wahrend dem Training regelmassig mit dem Test
Set validiert. Je langer das Model trainiert wird, desto komplexer wird es. Der Loss (Error) des
Trainingssets verschwindet nach einer bestimmten Anzahl Durchlaufe fast ganz. Sobald der Loss
des Test Sets wieder zunimmt, geschieht Overfitting, wie es in Abbildung 4 visualisiert wird.
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Underfitting Overfitting

Predictive
Error

Error on Test Data

Error on Training Data

Model Complexity

ldeal Range
for Model Complexity

Abbildung 4 Underfitting & Overfitting [3]

Solange der Loss des Test Sets abnimmt, befindet sich das Model im Underfitting Bereich und
kann noch weiter trainiert werden. Massnahmen gegen Overfitting sind:

o Early Stopping, wobei das Training frihzeitig beendet wird.

o Dropout Layers, die einen festgelegten Prozentsatz der gelernten Parameter wieder zu-
rucksetzen.

e Data Augmentation zum Diversifizieren der Trainingsdaten.

e Stochastische Regulationen.

2.1.3 Hyperparameter

Hyperparameter sind Parameter, mit welchen der Trainingsprozess kontrolliert wird. Die wichtigs-
ten sind:

¢ Die Learning Rate. Sie bestimmt, welchen Prozentsatz an neu gelernten Regeln pro Epo-
che in das Model Gtbernommen werden.
e Die Gewichtung von verschiedenen Loss Parametern.
o Object Loss, der entsteht, wenn ein Objekt nicht erkannt wird
o Box Loss, der bei einer ungenauen Position einer Prediction auftritt.
o Class Loss, wenn eine falsche Klasse bestimmt wird.
e Parameter fur die automatische Data Augmentation.

Die optimalen Hyperparameter sind abhangig von der Art der Models, der Grdsse des Models
und vom Datenset. Durch eine Hyperparameteroptimierung, wovon eine praktische Anwendung
im Kapitel Hyperparameter Evolving beschrieben ist, kdnnen die optimalen Hyperparameter an-
genahert werden.

2.1.4 Metriken

In den Bereichen Machine- und Deep Learning gibt es verschiedene Metriken, um Eigenschaften
und Performance eines Models zu beschreiben. Die wichtigsten davon werden folgend dokumen-
tiert.

2.1.4.1 Precision & Recall
Die Precision und der Recall werden bei der Validierung eines Models berechnet. Die Ergebnisse

kénnen True Positives, True Negatives, False Positives und False Negatives enthalten. Um die
Werte zu visualisieren, wird oft eine Confusion Matrix, wie in Abbildung 5, generiert.
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PREDICTED
POSITIVE NEGATIVE
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Abbildung 5 Confusion Matrix

Wenn ein Algorithmus Blumen auf einem Bild erkennen soll und eine Blume als Blume erkennt,
ist das ein True Positive. Wenn er einen Stein als Blume erkennt, ist es ein False Positive. Wenn
er eine Blume nicht als Blume erkennt, ist es ein False Negative. Wenn er ein Stein nicht als
Blume erkannt, ist es ein True Negative.

Fur die Berechnung der Precision wird die Anzahl der TP durch die Summe aller TP und FP
geteilt:

TP

Precision = ———

recision (TP + FP)
Sie sagt aus, wie viele der erkannten Blumen auch wirklich Blumen sind. Wenn sich flinf Blumen
auf einem Bild befinden und der Algorithmus eine Blume richtig erkannt und sonst nichts, ist die
Precision 1. Der Recall beschreibt, wie viele der vorhandenen Blumen erkannt wurden. Fur die

Berechnung werden die TP durch die Summe der TP und FN geteilt:
TP

Recall = ——
e = TP+ FN)

Der Recall vom vorherigen Beispiel betragt 0.2, da nur eine von flnf Blumen erkannt wurde. Falls
auf dem Bild mit fiinf Blumen alle Blumen plus fiunf Steine als Blumen erkannt werden, ist der
Recall eins und die Precision 0.5.

Ein optimales Model hat eine hohe Precision und einen hohen Recall. Der F1 Score kombiniert
die beiden Werte durch die Berechnung des harmonischen Mittels:

Precision * Recall
F1 Score = 2

Precision + Recall

Ein F1 Score von 1.0 wird erreicht, wenn Precision und Recall 1.0 sind. Ein Model mit einer Pre-
cision von 1.0 und einem Recall von 0.2 erreicht einen F1 Score von 0.33, ein Model mit Precision
0.5 und Recall 1.0 erreicht einen F1 Score von 0.66.

2.1.4.2 Intersection over Union
Der loU Wert sagt aus, wie fest zwei Bounding Boxen tberlappen. Fur die Berechnung wird die

Uberlappende Flache durch die Gesamtflache von zwei Boxen geteilt, wie es in Abbildung 6 er-
sichtlich ist. Anwendung findet die loU unter anderem bei der Non Maximum Suppression (NMS).
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]
o

Abbildung 6 Grundlagen loU

Fur die Validierung von Object Detection Models wird oft ein loU Grenzwert gesetzt. Fur alle
detektierten Objekte wird die loU zu den Groundtruth Labels berechnet. Falls die erkannten Ob-
jekte zu wenig mit den realen Objekten Uberlappen, werden sie als False Positive gezahlt. Mit
einem sehr geringen loU Threshold ist der Recall hoch und die Precision tief, mit einem hohen
loU Threshold ist die Precision hoch und der Recall tief.

2.1.4.3 Mean Average Precision

Fir die Beschreibung der Genauigkeit von Object Detection Models wird die mean Average Pre-
cision (mAP) mit definiertem loU Threshold berechnet. Weit verbreitet ist mAP@iou.5:0.95. Fur
jede Klasse werden Precision und Recall bei einem loU Threshold von 0.5 bis 0.95 in 10 Schritten
berechnet. Daraus resultiert eine Precision-Recall Curve, wie sie in Abbildung 7 visualisiert ist.
Die Average Precision einer Klasse ist die Flache unter der blauen Kurve.

1

0.8

=]
@

Precision

[=]
=

0.2

Recall
0.9

0.8
807
0.6

0.5

Abbildung 7 Precision-Recall Curve loU .5:0.95
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Um aus den AP der einzelnen Klassen den mAP zu berechnen, wird der Mittelwert aller Klassen
berechnet. Um verschiedene Models miteinander zu vergleichen, muss die Validierung auf dem
selben Datenset geschehen. Sehr prominent ist das COCO Dataset von Microsoft [4].

2.1.5 Voreingenommenheit von ML Models

Ein Model lernt nur Informationen, die im Datenset vorkommen. In jedem Datenset gibt es einen
gewissen Bias. Wenn in einem Datenset mit Bildern von Bestaubern eine gewisse Art immer auf
einer bestimmten Blume sitzt, lernt das Model diesen Zusammenhang. Neben dem Hintergrund
der Objekte spielen auch Grésse und Scharfe eine Rolle. Die einfachste Methode, um die Vor-
eingenommenheit zu minimieren ist das Uberarbeiten und ergénzen des Datensets. Falls es nicht
mdglich ist, diversere Bilder zu erheben, kann mit Data Augmentation nachgeholfen werden.

2.1.6 Data Augmentation

Data Augmentation ist eine Technik zur kinstlichen Vergrosserung eines Datensets. Damit ein
Model zuverldssige Vorhersagen machen kann, braucht es gentgend Trainingsdaten, die nicht
immer vorhanden sind. Mit unterschiedlichen Methoden wird die Diversitat des Datensets ver-
grossert, womit das Model robuster wird. Data Augmentation kann auf unterschiedliche Daten-
formate angewandt werden. Sehr haufig wird die aber an Bilddaten angewandt. Folgend werden
einige Transformationen an einem Bild, welches in Abbildung 8 ersichtlich ist, gezeigt.

Abbildung 8 Data Augmentation: Originalbild

Flipping & Rotation

Beim Flipping werden die Bilder an einer Achse gespiegelt. Bei der Rotation werden die Bilder
um einen bestimmten Winkel rotiert. Falls in einem Datenset ein Objekt immer in der selben Po-
sition vorhanden ist, wird das Model somit robuster fur die Erkennung von Objekten, die in einer
anderen Position vorhanden sind. Abbildung 9 zeigt Beispiele flr Flipping und Rotation.

Abbildung 9 Data Augmentation: Flip and Rotate

Scale & Crop
Damit das Model abgeschnittene Objekte erkennen kann, wird Scale and Crop angewendet. Be-

stimmte Regionen aus Bildern werden skaliert und ausgeschnitten. Beispiele sind in Abbildung
10 visualisiert.
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Abbildung 10 Data Augmentation: Scale and Crop

Translation

Bei der Translation werden Regionen aus einem Bild ausgeschnitten und raumlich versetzt. Wenn
die Objekte im Datenset immer zentriert in den Bildern sind, wird das Model die Regionen am
Rand weniger beachten. Durch Translation wird dieser Bias im Datenset reduziert. Abbildung 11
zeigt verschiedene Translationen des Bildes.

Abbildung 11 Data Augmentation: Translation

Noise

Bilder kdnnen Rauschen (Noise) beinhalten. Um auf Bilder mit Qualitatseinbussen vorbereitet zu
sein, kann Noise kinstlich hinzugeflgt werden. Verschiedene Arten und Intensitaten von hinzu-
geflugter Noise sind in Abb

ildung 12 ersichtlich.

® N Y5

»”

Abbildung 12 Data Augmentation: Noise

Helligkeit, Kontrast, Sattigung, Farbton

Oft sind die Bilder im Datenset unter optimalen Bedingungen aufgenommen worden. Wenn beim
Einsatz des Models ein Objekt sehr stark beleuchtet wird oder durch einen automatischen Hellig-
keitsabgleich sehr dunkel wird, hat es Probleme mit der Erkennung. Durch die Generierung von
Trainingsdaten mit modifizierten Helligkeiten, Kontrasten, Sattigungen und Farbténen kann die
Robustheit erhéht werden. Abbildung 13 zeigt Bilder mit moglichen Modifizierungen.
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Abbildung 13 Data Augmentation: Brightness, Contrast, Saturation, Hue

Copy-Paste

Eine fortgeschrittene Methode der Data Augmentation ist Copy-Paste. Zu detektierende Objekte
werden kopiert und in andere Bilder eingefugt. Somit ist es moglich, den Hintergrund Bias zu
minimieren und die Voreingenommenheit des Models einzuschranken. Abbildung 14 zeigt die
Anwendung der Copy-Paste Augmentation. Sie wird vermehrt bei komplexen Models eingesetzt,
die auf grossen Bildern trainiert werden.

copy-paste

Abbildung 14 Data Augmentation: Copy Paste [5]

Seite 14/81



Projektdokumentation P8 Timeo Wullschleger

2.2 Convolutional Operations

Ein digitales Bild ist eine mehrdimensionale Matrix, worin pro Pixel und Farbkanal je einen Wert
aufgeftihrt wird. Durch mathematische Operationen kénnen die Werte der Matrix bearbeitet wer-
den, um Merkmale hervorzuheben oder um Rauschen zu unterdriicken. Diese Operationen bilden
die Grundlage fur eine automatisierte Erkennung von Objekten auf einem Bild.

Fur einfache Transformationen werden sogenannte Faltoperationen durchgefihrt. Mit einer Mat-
rize aus Gewichten, auch als Kernel oder Filter benannt, wird fir jedes Pixel eines Bildes einen
neuen Wert berechnet und ein neues Bild generiert. Abbildung 15 zeigt ein Beispiel eines Grau-
stufenbildes, welches mit einem 3x3 Kernel geglattet wird. Der Kernel berechnet den Durch-
schnittswert der umliegenden Pixel. Der Kernel wird schrittweise, von oben Links nach unten
Rechts uber die Pixel im Originalbild gelegt. Fur jede Position des Kernels werden die Werte des
Bildes mit dem entsprechenden Wert im Kernel multipliziert und anschliessend addiert. So wird
der Pixel (11,2) auf 124 gesetzt:

1
P(11,2) = (90 + 88+ 92 + 130 + 93+ 92 + 231 + 186 + 114) » 5 = 124

o111 0111 0111

o1 0111 (3551

246 243 224

0111 0111 o111

230 253 254 254 251 247

255 255 252
254 254 55
254 255 255
253 255 255

205 241 241 230 199 254 255 195 195 200 191 174

240 253 255 254 250 242 213 246 254 240 240 249 244 231 210 184 160 178 216 233

219 254 255 255 254 253 249 235 199 168 250 247 247 254 254 250 241 217 178 164 205 231

Abbildung 15 Glatten eines Bilder mit 3x3 Kernel

Fir die Durchfihrung von Kerneloperationen sind neben der Form und Grésse des Kernels wei-
tere Parameter zu spezifizieren.

Der Padding bezeichnet einen Pixelrahmen, welcher rund um das Bild ergénzt werden kann.
Werden keine zusatzlichen Pixel erganzt (Valid Padding), werden die Dimensionen des Ausgab-
ebildes verringert, da die Pixel am Rand nicht berechnet werden kénnen. Ein einfacher Ansatz
fur das Beibehalten ist das Hinzufligen eines Rahmens, bestehend aus Pixel mit dem Wert 0
(Same Padding). Abbildung 16 visualisiert die Auswirkungen auf die Ausgangsdimension.

Abbildung 16 Kernel Operationen: Valid Padding (I), Same Padding (r)
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Bei einer Transformation mit hinzugefligtem Padding ist auch eine Nearest Neighbor Interpolation
maglich, womit die erganzten Pixel auf den Wert der nachstgelegenen Pixel gesetzt werden.

Die Schrittweite (Stride) bestimmt die Anzahl Pixel, die der Kernel nach jedem berechneten Pixel
in x oder y Richtung vorrtckt. In den meisten Fallen liegt dieser Wert bei eins. Bei héheren Stride
Werten werden die Dimensionen des Outputs entsprechend verringert. Abbildung 17 visualisiert
das Vorricken des Kernels mit einem Stride von eins (Rot) und mit einem Stride von zwei (Grin).

252
255

255

255

250

Abbildung 17 Kernel Operationen: Stride

Nachfolgend sind haufig eingesetzte Kernel Operationen demonstriert, die auf ein Graustufenbild
einer Margarite in Abbildung 18 angewendet werden. Die Grosse der Kernel ist variabel. In den
Beispielen wird jeweils ein 3x3 Kernel eingesetzt.

Abbildung 18 Graustufenbild einer Margarite

Um Bilder zu glatten, wird ein Blur Kernel eingesetzt, der auch im Beispiel in Abbildung 15 er-
sichtlich ist. Das Ziel der Glattung eines Bildes ist die Eliminierung von Rauschen, also das Ent-
fernen von einzelnen stérenden Pixeln, die vernachlassigbar sind. Das geglattete Bild ist in Ab-
bildung 19 ersichtlich.
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Blur
0111 0111 0111
0111 0111 0111
0111 0111 0111

Abbildung 19 Normalized Blur Kemnel
Ein Kernel zur Erhéhung der Bildscharfe ist in Abbildung 20 ersichtlich. Der Kernel gewichtet die

horizontalen und die vertikalen Ubergange hoch, was in einer Hervorhebung der Kanten und Um-
risse resultiert.

Sharpen

Abbildung 20 Sharpen Kernel
Mit dem Outline Kernel, der in Abbildung 21 ersichtlich ist, werden nur Regionen des Bildes, die

sehr starke Ubergénge haben, also Kanten und Umrisse, hervorgehoben. Gleichbleibende Fla-
chen, wie etwa die Blitenblatter, ricken in den Hintergrund.

Outline

Abbildung 21 Outline Kernel
Der Laplace Kernel, welcher in Abbildung 22 ersichtlich ist, funktioniert sehr ahnlich wie der Out-

line Kernel. Er wird fur die Detektion von horizontalen und vertikalen Kanten eingesetzt. In der
Praxis ist er auch haufig mit negierten Werten anzutreffen.
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Laplace

Abbildung 22 Laplace Kernel

Fir die Erkennung von Unterschieden in benachbarten Pixelwerten in eine definierte Richtung
werden Sobel Kernel eingesetzt. Mit dem Top Sobel Kernel, der in Abbildung 23 erkennbar ist,
werden hell zu dunkel Ubergénge von oben nach unten im Bild hervorgehoben. Ubergénge von
dunkel zu hell werden nicht beachtet. Abbildung 24 zeigt den Left Sobel Kernel, der Ubergéange
von hell zu dunkel von links nach rechts hervorhebt.

Top Sobel

1 2 1

Abbildung 23 Top Sobel Kernel

Left Sobel

Abbildung 24 Left Sobel Kernel
Neben der Transformation von Bildern kénnen Faltoperationen Merkmale aus Audiodateien ext-

rahieren. Die bilden auch die Grundlage fir die Erkennung von Gerauschen wie Rufe von Vogeln
in Audioaufnahmen.
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2.3 Convolutional Neural Network (CNN, ConvNet)

Ein CNN ist ein kinstliches neuronales Netz, das auf das Detektieren von Mustern in Daten wie
Bildern oder Audiodaten spezialisiert ist. Die Herausforderung dieser Daten liegt in der grossen
Menge an Informationen. Ein RGB Bild mit einer Auflésung von 3280 auf 2464 Pixel besteht aus
24'245'760 einzelnen Werten. Die Aufgabe eines CNN ist es, die Eingangsdaten in eine Form zu
reduzieren, die einfach zu bearbeiten ist und trotzdem alle relevanten Informationen beinhaltet.

Ein CNN besteht aus mehreren Schichten (Layer), in welchen Faltoperationen durchgefiihrt wer-
den. Im Gegensatz zu herkdmmlichen Pipelines der Bildverarbeitung wird jede Operation mehr-
fach mit unterschiedlichen Gewichten parallel berechnet. Die einzelnen Berechnungen in einer
Schicht werden als Neuronen bezeichnet. Jedes Neuron verarbeitet die Summe aller Resultate
der Neuronen aus der vorherigen Schicht.

Abbildung 25 zeigt den groben Aufbau eines minimalen CNN anhand eines Beispiels [6]. Die
einzelnen Schritte werden in folgenden Unterkapiteln dokumentiert.

input cony relu cony relu max_pool cony relu cony relu max_pool output

Blue : i'; iv;' orange

Abbildung 25 Aufbau CNN [6]

2.3.1 Input

Als Eingangsdaten fur ein CNN fur Image Classification sind Bilder. Die Form eines Bildes ist
Breite x H6he x Anzahl Channels. Bei klassischen RGB Aufnahmen sind drei Channels vorhan-
den, aus welchen die Farben der jeweiligen Pixeln zusammengesetzt ist. Abbildung 26 zeigt auf
der linken Seite ein Farbbild und rechts davon die einzelnen Channels. In CNN werden die Chan-
nels unterteilt und separat behandelt [6].

RGB Red

Abbildung 26 RGB Channels eines Bildes
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2.3.2 Convolutional Layer (Conv)

Ein Convolutional Layer empfangt Inputdaten, transformiert sie und Ubergibt sie dem nachsten
Layer. Die Transformation ist eine sogenannte Convolutional Operation, also eine Faltoperation,
die im Kapitel Convolutional Operations dokumentiert sind. Das Ziel dieser Layer ist es, Formen,
Kanten, Texturen und weitere Features zu erkennen. Jeder Kernel hat unterschiedliche Werte,
die beim Trainingsvorgang des Netzwerks gelernt werden. Diese Werte werden als Gewichte
(Weights) bezeichnet. Abbildung 27 zeigt die Funktion eines Conv Layers mit den gelernten
Weights eines 3 x 3 Kernels mit Stride 1 und Valid Padding. Die Ausgangsdimensionen sind um
jeweils zwei Pixel verkleinert.

Convolution
Output (62, 62)

087 + 039 + |042| +

x -0.2 x -0.13

X

-0.16

1 + 1 + |094| +
x -0.09 x 0.18 x 0.2

T+ |1+ =

x x -0.01 x -0.04

-0.28

Abbildung 27 CNN - Convolutional Layer

Der erste Conv Layer verarbeitet die drei Farbkanale als Input. Um die Inputs zusammenzufuh-
ren, werden die Resultate der jeweiligen Kernel Operationen addiert. Anschliessend wird ein
Bias Wert addiert, der wahrend dem Training gelernt wird. Der Bias Wert ist typischerweise eine
Reelle Zahl. Der Vorhang des ersten Conv Layers des Beispielnetzwerks ist in Abbildung 28 vi-
sualisiert.

Kernel & | Il

Bias

A\
fi\ 1\‘ p
s Fyets

Abbildung 28 CNN: Zusammenflhrung von Inputs
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2.3.3 Activation Layer

Um die Relevanz eines Neurons zu bestimmen, werden am Ende eines CNN oder zwischen ein-
zelnen Layern Activation Layers eingesetzt. Sie filtern schwache und nicht relevante Features
heraus, damit sich das Netzwerk «auf das wesentliche konzentriert». Das menschliche Hirn hat
einen ahnlichen Mechanismus zum Priorisieren bzw. Weiterleiten von aufgenommenen Informa-
tionen. Wenn eine Sirene ertdont, werden die entsprechenden Neuronen aktiviert und man be-
merkt es sofort. Normale Hintergrundgerausche werden herausgefiltert, da sie nicht relevant sind.

Die einfachste Activation Function ist ReLU, Rectified Linear Unit. Alle negativen Werte werden
auf 0 gesetzt, alle positiven werden beibehalten. Ein praktisches Beispiel ist in Abbildung 29 vi-
sualisiert. Die mathematische Funktion ist in Abbildung 30 ersichtlich.

RelLU Activation
Input (26, 26) Output (26, 26)

O i max(|° |, |*)=[°"] o i

Abbildung 29 CNN: ReLU

Neben der Standard ReLU Funktion gibt es weitere Variationen, die negative Werte nicht komplett
ignorieren. Abbildung 30 zeigt im mittleren Chart Leaky ReLU, wobei negative Werte linear trans-
formiert werden. Rechts im Bild ist Shifted ReLU abgebildet. Die Grenze wird leicht unterhalb von
0 gebildet [7].

RelU Leaky RelLU Shifted RelLU

5 5 5
5 0 5 5 0 5 5 0 5

Abbildung 30 CNN: Activation, ReLU Variationen [7]

Weitere nichtlineare Aktivierungsfunktionen sind in Abbildung 31 visualisiert. Eine neben RelLU
weit verbreitete Activation Funktion ist Sigmond, wobei die Ausgangswerte zwischen 0 und 1
liegen.
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Abbildung 31 CNN: Aktivierungsfunktionen [7]

2.3.4 Pooling Layer

In Pooling Layern werden Uberflissige Informationen verworfen. Die mit Abstand am stérksten
verbreitete Methode ist Max Pooling. Aus einem definierten Bereich wird jeweils nur das starkste
Feature, das Pixel mit dem hdchsten Wert, behalten. Somit wird die Gesamtgréosse des Netz-
werks klein gehalten und die Berechnungsdauer minimiert. Ahnlich wie bei Faltoperationen wird
eine Kernelgrosse und die Stride gewahlt. Mit einem 2x2 Kernel und einem Stride von zwei wird
die Bildgrosse um 75 % verkleinert. Abbildung 32 zeigt die Anwendung von Max Pooling mit
einem 2 x 2 Kernel an einem 20 x 20 Bild. Das Resultat hat Dimensionen von 10 x 10 Pixel.

102 100 9% 8 B0 76 B0 80 65

-ul 175 146 104 | B4
150 130 118 145 275 182 177-167 1s 6k

70 87 8 91 9% 7?2 B 89 B 68

Abbildung 32 CNN: Max Pooling
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Neben Max Pooling gibt es Average Pooling, wobei jeweils der Durchschnitt der Pixel im ausge-
wahlten Bereich berechnet wird. In der Praxis hat sich Max Pooling jedoch als effektiver bewiesen

[7].

2.3.5 Flatten Layer

Der Flatten Layer wandelt einen multidimensionalen Vektor in einen eindimensionalen Vektor,
einen sogenannten Feature Vektor, um. Abbildung 33 zeigt die Anwendung eines Flatten Layers
auf einen 2 x 2 x 2 Input. Der Output ist ein Vektor mit lange 8. Fir jede Klasse wird jedes Element
des Feature Vektors mit dem entsprechenden gelernten Weight multipliziert. Anschliessend wird
die Summe der Produkte berechnet und ein Bias Wert addiert.

Abbildung 33 CNN: Flatten Layer

2.3.6 Softmax

Die Softmax Funktion hat die Schllsselfunktion sicherzustellen, dass die Summe aller CNN Out-
puts 1 ergibt und somit eine Wahrscheinlichkeit pro Klasse berechnet werden kann. Folgend ist
die Formel ersichtlich.

exp (x;)
Softmax(x;) 5 exp (%)
Im Gegensatz zu einer Standardnormalisierung bezieht der Softmax neben den Proportionen der
Werte auch die effektiven Werten mit ein. Abbildung 34 zeigt einen Vergleich von Standardnor-
malisierung und Softmax. Die Inputdaten sind ein Array, bestehend aus 9 Werten: [1, 2, 3, 4, 5,
6, 7, 8, 9]. Der grosste Wert, 9, liegt bei der Standardnormalisierung mit 0.2 nur ganz knapp vor
der Probability des Werts 8. Softmax wertet diesen Unterschied so hoch, dass die Probability fur
den Wert 9 mehr als doppelt so hoch ist wie flir den Wert 8. Somit kann mit der Softmax Funktion
auch fir kleine Unterschiede eine klare Unterscheidung berechnet werden.
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Abbildung 34 Vergleich zwischen Softmax und Standardnormalisierung

24 Deep Learning fiir die Auswertung von Bilddaten

Die Popularitat von Deep Learning hat in den letzten Jahren stark zugenommen. Insbesondere

fur die Extrahierung von Informationen aus Bilddaten wurden grosse technologische Fortschritte
gemacht. Die Auswertung von Bilddaten mit Deep Learning wird in Kategorien unterteilt, wovon

die Wichtigsten nachfolgend dokumentiert sind.

2.4.1 Image Classification

Bei der Image Classification wird eine Aussage Uber den Inhalt eines Bildes gemacht, beispiels-
weise ob es einen Hund oder eine Katze zeigt. Der Output des Models sind die Wahrscheinlich-
keiten pro Klasse. Abbildung 35 visualisiert den Vorgang.

———

-
4

— :>

Abbildung 35 Image Classification [8]

2.4.2 Object Localization

Object Localization wird eingesetzt, um ein einzelnes, prominentes Objekt auf einem Bild zu lo-
kalisiert. Der Output eines Object Localization Models ist eine Bounding Box, die aus mindestens
vier Punkten besteht. Gangige Formate sind die Eckpunkte oben links (x1, y1) und unten rechts
(x2, y2) oder der Mittelpunkt (x,y) mit Breite und H6he der Objekts (w, h). Zusatzlich zu der Region
beinhaltet das Resultat der Auswertung die Wahrscheinlichkeit, mit welcher das Objekt detektiert
wurde. Abbildung 36 visualisiert die Funktionsweise.
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Abbildung 36 Object Localization [8]

2.4.3 Object Detection

Object Detection wird eingesetzt, um mehrere Objekte mit unterschiedlichen Klassen auf einem
Bild zu erkennen. Pro erkanntes Objekt beinhaltet der Output die Klasse, die Wahrscheinlichkeit
und eine Bounding Box der Position auf dem Bild. Abbildung 37 visualisiert die Schritte einer
Objekterkennung. Im folgenden Unterkapitel wird das Thema Object Detection vertieft dokumen-

SVC)
=D | o ] =@
®E
10

Abbildung 37 Object Detection [9]
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2.5 Erkennung von Objekten auf Bildern

In den letzten 30 Jahren wurde sehr viel an der Herausforderung, Objekte auf einem Bild zu
erkennen, geforscht. Mit vielen neuen Entwicklungen wurden bisherige Technologien in den
Schatten gestellt. Folgend werden die wichtigsten Ansatze dokumentiert.

2.5.1 Sliding Windows

Einer der ersten Anséatze fur die Erkennung von Objekten ist Sliding Windows. In kleinen Schritten
werden quadratische Bereiche des Bildes ausgeschnitten, wie es in Abbildung 38 visualisiert ist.
Mit einem CNN wird jeder ausgeschnittene Bereich analysiert, ob sich ein zu detektierendes Ob-
jekt darin befindet. Um Objekte mit unterschiedlichen Grossen zu detektieren, wird der Vorgang
mit verschiedenen Window Dimensionen repetiert. Je mehr Durchldufe mit unterschiedlichen
Window Grdssen und je kleiner die Schrittweite, desto genauer wird das Resultat [10].

b ,!

Abbildung 38 Sliding Windows [8]

Der Vorteil des Sliding Windows Ansatzes ist die sehr einfache Implementierung. Der grésste
Nachteil ist der sehr hohe Berechnungsaufwand. Der Berechnungsaufwand kann auf Kosten der
Genauigkeit reduziert werden, indem die Schrittweite vergrossert wird oder die Anzahl der unter-
schiedlichen Window Dimensionen verkleinert wird. Durch die quadratische Form der Ausschnitte
wird das erkannte Objekt mit einer quadratischen Form markiert, auch wenn es rechteckig ist.

2.5.2 R-CNN

Ein Ansatz, um den hohen Berechnungsaufwand bei dem Sliding Windows Verfahren zu verrin-
gern, ist der Einsatz von Regional Based Networks, R-CNN. Mit einem Algorithmus, der im origi-
nalen Paper noch kein CNN war, werden rund 2000 mdégliche Regionen markiert, in welchen sich
moglicherweise ein Objekt befindet [11]. Durch die Vielzahl an Vorschlagen ist die Wahrschein-
lichkeit sehr hoch, dass sich das Objekt markiert wird. Jeder Vorschlag wird in eine standardisierte
Grosse transformiert und mit einem CNN klassifiziert. Abbildung 39 zeigt das Konzept von R-
CNN.

warped region ﬂl aeroplane? no. |

%M person‘? yes. |
CNNN

____________________

(L NS ;‘ Q|tvm0n1t0r? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Abbildung 39 R-CNN Konzept [11]
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Mit R-CNN beschrankt sich der Berechnungsaufwand auf die Klassifizierung der definierten An-
zahl vorgeschlagener Bereiche. Trotzdem ist R-CNN sehr langsam und kann nicht in Echtzeitan-
wendungen eingesetzt werden. Die detektierten Objekte kdnnen mehrere Formen haben und
mussen nicht quadratisch sein, was die Qualitat der Resultate erhoht.

2.5.3 Fast(er) R-CNN

Um die Effizienz von R-CNN zu erhéhen, hat der Autor des R-CNN Papers [11] den Algorithmus
weiterentwickelt und als Fast R-CNN publiziert [12]. Die hauptsachliche Anpassung ist der Ersatz
des deterministischen Region Proposal Algorithmus durch ein CNN, wie es in Abbildung 40 visu-
alisiert ist. MOgliche Regionen werden mit Selective Search auf einer Feature Map aus dem ers-
ten CNN gesucht, womit die Anzahl der Vorschlage viel geringer ausfallt als bei R-CNN. Sowohl
die Inferenzzeit als auch die Trainingszeit wurden um Faktor 10 verkleinert [13].

- Outputs: b b OX
,DeeP softmax regressor
~|ConvNet —~—
- Rol FC
pooling
ROl layer
projectionN_
Conv ¥ Rol feature
feature map VECtor For each Rol

Abbildung 40 Fast R-CNN Konzept [12]

Der zeitaufwandigste Schritt bei Fast R-CNN ist die Suche nach méglichen Regionen mit Selec-
tive Search. In Faster R-CNN, der dritten publizierten R-CNN Version [14], wurde der Selective
Search Schritt durch ein separates Netzwerk, ein Region Proposal Network (RPN) ersetzt. Durch
diese Optimierung wurde die Geschwindigkeit gegentber von Fast R-CNN noch einmal um den
Faktor 10 erhéht [13].
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2.5.4 YOLO (You Only Look Once)

Im Jahr 2015 wurde das Paper der ersten YOLO Version veroéffentlicht [15]. Im Gegensatz zu den
vorhandenen Methoden zur Objekterkennung wird nur ein einziges neuronales Netzwerk einge-
setzt, welches die Boxen und Wahrscheinlichkeiten an einem gesamten Bild in einer Evaluation
vorschlagt. Durch die Zusammenfassung aller Schritte in ein Netzwerk ist YOLO mit bis zu 150
FPS extrem schnell und somit flr Echtzeitanwendungen geeignet.

Abbildung 41 zeigt das Konzept von YOLO. Uber das Bild wird ein Raster der Gréssen S x S
gelegt. Aus den Features des gesamten Bildes werden Bounding Boxes vorgeschlagen, die nicht
nach Klasse unterscheiden. Jede Bounding Box hat den Mittelpunkt in einer Zelle des Rasters.
Somit werden fir jede Zelle im Raster B Bounding Boxen der Form [x, y, w, h, confidence] und C
Class Probabilities vorgeschlagen. Der Output hat folgende Form S x S x (B * 5 + C). Mit einem
7 x 7 Raster mit vier Klassen und zwei Bounding Boxen ist die resultierende Form des Prediction
Tensors 7 X 7 X 14.

i

¥ 2 e

Final detections

S x S grid on input

Class probability map

Abbildung 41 YOLO Object Detection Konzept [15]

Neben der sehr hohen Geschwindigkeit hat YOLO den Vorteil, generelle Reprasentationen von
Objekten zu erkennen, da nicht wie bei R-CNN Variationen, das ganze Bild bekannt ist. Somit ist
es auch mdglich, Personen und Objekte auf abstrakten Gemalden zu erkennen, obwohl keine
detaillierten Features sichtbar sind. Im Vergleich zu anderen Algorithmen macht YOLO mehr Lo-
kalisierungsfehler und ist tendenziell etwas ungenauer. Die Wahrscheinlichkeit vom Erkennen
von False Positives im Hintergrund ist bei YOLO wesentlich geringer als bei vergleichbaren Mo-
dels [15].

2.5.4.1 YOLOV2

2016 wurde die zweite Version von YOLO publiziert [16]. Eine relevante Verbesserung ist die
Einfuhrung von Anchor Boxes. Anchor Boxen beschreiben die Form und Grdsse der zu detektie-
renden Objekte. Vor dem Training werden die Bounding Boxen in den Trainingsdaten mit k-me-
ans Clustering in Gruppen mit verschiedenen Grdssen und Formen unterteilt. Somit hat das Mo-
del mehr Informationen Uber die zu suchenden Objekte und hat eine erhdhte Genauigkeit. Eine
weitere Verbesserung von YOLOv2 ist Multiscale Training. Damit das Model mit
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unterschiedlichen Bilddimensionen arbeiten kann, werden die Bilder wahrend des Trainings re-
gelmassig in einem vordefinierten Bereich hoch- oder herunterskaliert [16].

2.5.4.2 YOLOvV3

Die dritte Version von YOLO wurde im Jahr 2018 publiziert [17]. Die wesentlichste Erneuerung
war der Ersatz des Backbones durch den komplexeren DarkNet-53 Backbone mit 106 Layern
[18]. Das ermdglicht es, auf drei verschiedenen Skalierungsebenen Objekte zu erkennen, womit
auch kleine Objekte detektierbar sind. Abbildung 42 zeigt die Architektur eines eingesetzten Fea-
ture Pyramid Network (FPN). In jeder Ebene werden relevante Regionen markiert und der Nachs-

ten weitergegeben. Trotz des komplexeren Backbones war YOLOv3 rund drei mal so schnell wie
die anderen Models mit vergleichbarer Genauigkeit.

¢ "7 fpredict
,

f /- Aoreic

5 /,f’/ :__j__q:\‘\ £ predict

Abbildung 42 Feature Pyramid Network (FPN) [19]

2.5.4.3 YOLOv4

YOLOv3 war die letzte Version, die von Joseph Redmond entwickelt wurde. Im Jahr 2020 wurde

eine optimierte Version von YOLOv3 als YOLOv4 publiziert [20]. Die Optimierungen werden im
Paper in zwei Kategorien unterteilt.

Die Erste Kategorie umschliesst Technologien, mit welchen die Performance des Models erhéht
wird, ohne negative Auswirkungen bei der Inferenz zu erhalten. Entwickelt wurde die automati-
sche Data Augmentation beim Training. Neben trivialen Methoden wurde CutOut eingesetzt, wo-
bei rechteckige Bereiche der Bilder entfernt werden, damit die Objekte auch nur mit einem Teil
der Informationen erlernbar sind [21]. CutMix kopiert Bereiche von Bildern in andere Bilder, um
weniger Abhangigkeiten vom Hintergrund zu generieren [22]. Mit der Mosaik Methode werden
mehrere Bilder aneinandergefiugt und als ganzes trainiert, um das Model mdglichst robust zu
gestalten. Weiter wurden Dropout Methoden zur Regularisierung eingefihrt. Wahrend dem Trai-
ning werden einige gelernte Abhangigkeiten zufallig geléscht, um Overfitting vorzubeugen.

Die zweite Kategorie bezieht sich auf Technologien zur Erhéhung der Genauigkeit auf Kosten der
Effizienz. Darunter fallen die Einfihrung von Spatial Attention Modules (SAM), wobei raumliche
Informationen der Features in den Lernprozess miteinbezogen werden [23]. Das Post Processing
wurde, im Gegensatz zu den Vorganger Versionen, direkt im Model implementiert. Die NMS wird
anhand des Distance-loU Loss [24] berechnet, welcher neben den Uberlappungen der Boxen

auch die Distanz der Mittelpunkte analysiert. Falls zwei Objekte Uberlappen, die Mittelpunkte aber
eine grosse Distanz haben, werden sie beibehalten.
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2.5.4.4YOLOVS

Die aktuellste YOLO Version ist das Open Source Projekt YOLOvS. Es ist umstritten, ob der
Name gerechtfertigt ist, da es sich grundsatzlich um eine PyTorch [25] Implementation von YO-
LOv3 handelt [26]. Aktuell ist noch kein Paper zu YOLOvV5 verfasst worden. PyTorch minimiert
den Aufwand fur das Training und das Testen von Models. Die automatische Data Augmentation
wurde in der Version 5 noch einmal erweitert, womit noch das Model robuster wird. Durch kleinere
Anpassungen der Architektur wurden die Inferenzkosten gesenkt, wobei mit YOLOv5 genau und
sehr schnell ist. Die enorme Popularitat erreichte YOLOvV5 aber durch die sehr hohe Benutzer-
freundlichkeit und gute Dokumentation.

2.5.5 SSD (Single Shot Detector)

Das Single Shot Detector Model wurde im Jahr 2015, kurz nach dem ersten YOLO Model, publi-
ziert [27]. Das Model besteht aus zwei Komponenten, dem Backbone Model und dem SSD Head.
Als Backbone Netzwerk wird ein auf dem ImageNet Datenset [28] vortrainiertes VGG-16 Model
[29] ohne den finalen Layer zur Klassifikation eingesetzt, welches leicht modifiziert wurde. Der
SSD Head besteht aus einem oder mehreren Convolutional Layern, die zum Backbone hinzuge-
fugt werden. Die Outputs des SSD Heads sind Bounding Boxen, Klassen und Wahrscheinlichkei-
ten der erkannten Objekte. Der Head funktioniert sehr ahnlich wie YOLO, es wird ein Raster tber
das Bild gelegt, worin jede Zelle fir die sich darin befindenden Objekte verantwortlich ist. Im
Gegensatz zu der ersten YOLO Version werden bei SSD mehrere Skalierungen des Bildes ana-
lysiert, womit kleinere Objekte besser erkannt werden. Abbildung 43 vergleicht die Architekturen
von SSD und YOLO. Es ist erkennbar, dass das SSD Netzwerk mehr Bestandteile hat, womit
eine héhere Genauigkeit erreicht wurde.

Extra Feature Layers
VGG-16 r A \

————= Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
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i 256 256 ‘256
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Abbildung 43 Vergleich Architekturen SSD und YOLO [27]
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2.6 Vor- und Nachverarbeitung von Daten

Auszuwertende Daten missen vor der Inferenz manipuliert werden, um den Input Parametern
des Models zu entsprechen. Nachfolgend werden die Vor- und Nachverarbeitungsschritte be-
schrieben.

2.6.1 Preprocessing

Die zu analysierenden Bilder mussen vor der Inferenz vorverarbeitet werden. Dazu gehort das
Konvertieren des Datentyps und die Anpassung der Dimensionen. Bei einem Quantisierten INT8
Model werden die Bilder von Float32 in INT8 konvertiert. Die meisten Models arbeiten mit quad-
ratischen Bildern.

Fur die Konvertierung von einem rechteckigen in ein quadratisches Bild gibt es verschiedene
Ansatze, die in Abbildung 44 visualisiert sind. Der einfachste Ansatz ist die Skalierung der x- und
y Achse um unterschiedliche Faktoren, um mdglichst viele Pixel des Originalbildes zu behalten.
Der Nachteil liegt in einer Verzerrung des Bildes. Falls das Model mit verzerrten Bildern trainiert
wurde, wird es die Objekte trotzdem gut erkennen. Wenn die Aspect Ratio nicht verandert werden
soll, wird die Letterbox Transformation angewandt. Die langere Achse wird auf die vorgegebene
Dimension verkleinert, die kirzere Achse wird um den selben Faktor angepasst. Der Rahmen
wird mit einer neutralen Farbe erganzt. Es ist moglich, einen Stride hinzuzufligen, falls das Model
bei den Conv Layern keinen Stride erganzt.

Letterbox E'Letterlcn:o( with stride=32

o 100 200 300 400 500 600 o 100 200 300 400 500 600

Abbildung 44 Transformation eines rechteckigen in ein quadratisches Bild
Beim Vergréssern oder Verkleinern eines Bildes kdnnen unterschiedliche Resampling Algorith-
men angewandt werden, um den Qualitatsverlust zu minimieren. Abbildung 45 zeigt gezoomte

Ausschnitte aus verkleinerten Bildern mit unterschiedlichen Algorithmen. Eine Transformation mit
geringerem Qualitatsverlust bendtigt generell mehr Rechenaufwand.

NEAREST BOX BILINEAR BICUBIC
i - - - - a1 -

Abbildung 45 Bildqualitat nach Resize mit verschiedenen Resampling Algorithmen

Um die Unterschiede der Performance aufzuzeigen, wurde ein Bild mehrmals mit unterschiedli-
chen Algorithmen verkleinert und jeweils die Durchschnittszeit berechnet. Die Resultate sind in
Abbildung 46 visualisiert. Speziell auf Geraten mit beschrankter Berechnungsleistung kann die
Zeit der Auswertung durch die Wahl eines schnelleren Algorithmus stark verringert werden.
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Speed of different Resampling Algorithms
Resizing from (3280, 2464) to a (640, 640) Letterbox on Google Colab

BILINEAR BICUBIC
Resampling Algorithm

100

80
79.09 ms

Time [ms]
o
o

46.39 ms

B
o

~
o

1.78 ms
0 ——

NEAREST

27.88 ms
BOX

Abbildung 46 Geschwindigkeiten verschiedener Resampling Algorithmen

2.6.2 Postprocessing

Das Postprocessing beinhaltet das Skalieren der Bounding Boxen um den Faktor, der beim Pre-
processing angewandt wurde. Die erkannten Objekte mussen gefiltert werden, damit irrelevante
Resultate unterdriickt werden. Fir die Filterung wird NMS eingesetzt, die im folgenden Unterka-
pitel beschrieben wird.

2.6.2.1 Non Maximum Suppression (NMS)

Eine Objekterkennungspipeline enthalt am Schluss eine Komponente zur Erzeugung von Vor-
schlagen fiur die Klassifizierung. Ein Vorschlag besteht aus einer Bounding Box und der Wahr-
scheinlichkeit, dass sich darin ein zu detektierendes Objekt befindet. Die Anzahl der Vorschlage
variiert je nach Model, im Falle eines TFLite Yolovbs Models sind es 25200 [30]. Abbildung 47
zeigt eine gefilterte Ansicht von mehreren vorgeschlagenen Regionen in einem Bild, in welchen
sich ein Bestauber befinden kdnnte.

, . '
pollinator 0.002 b

pollinator 0.003

pollinator 0.827

= ' pollinator 0.002

v i n"IlJﬁ
pollinator 0.003

pollinator 0.021

"

Abbildung 47 Bounding Boxen Yolov5 Training
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Der NMS Algorithmus wird dafiir eingesetzt, die Vorschlage zu filtern und nur noch eine Bounding
Box pro Objekt mit der entsprechenden Confidence beizubehalten. Inputs des Algorithmus sind
die Vorschlage des Models und einen loU Threshold. Der Ablauf von NMS ist wie folgt:

1. Der Vorschlag mit der héchsten Confidence wird ausgewahlt und von der Input Liste in
die Output Liste verschoben.

2. Fur jeden Vorschlag in der Input Liste wird der loU mit dem ausgewahlten Vorschlag be-
rechnet. Ist er Gber dem loU Threshold, wird der entsprechende Vorschlag aus der Input
Liste entfernt, um zu verhindern, dass ein Objekt doppelt markiert wird.

3. Die Schritte 1 und 2 werden wiederholt, bis sich kein Vorschlag mehr in der Input Liste
befindet.

Eine Herausforderung fir NMS sind Gruppierungen von Objekten. Wenn das erste Objekt mit
einer hohen Confidence erkannt wird, werden im Worst Case alle umliegenden Objekte ignoriert,
weil die Bounding Boxen zu stark mit dem ersten Objekt Gberlappen. Ein einfacher und effizienter
Weg, dieser Problematik vorzubeugen ist Soft-NMS [31].

Anstatt Vorschlage mit grossen loU Werten und hohen Confidence Werten komplett zu ignorie-
ren, werden ihre Confidence Werte proportional zum loU verkleinert. Abbildung 48 zeigt den Ver-
gleich zwischen NMS (1) und Soft-NMS (r). Durch die starke Uberlappung der Zebras wird das
Hintere bei der Verwendung von NMS ignoriert, auch wenn ein Vorschlag mit hoher Confidence
vorhanden ist. Soft-NMS erkennt es, jedoch mit einer verringerten Confidence.

Abbildung 48 NMS vs. Soft-NMS [31]

Die PyTorch Implementation von YOLOvV5 hat die NMS bereits in der Auswertungspipeline im-
plementiert. Bei der Konvertierung in ein TFLite Model ist NMS standardmassig nicht dabei und
muss implementiert werden. Im Rahmen einer Export Competition von Ultralytics [32] wurde eine
TFLite Implementation flr Raspberry Pi SBC entwickelt, die Implementierungen von Pre- und
Postprocessing inklusive NMS beinhaltet [33].
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2.7 ML Hardware

Das Training von ML Models wie auch die Inferenz kann auf den Hardwarekomponenten CPU,
GPU oder TPU durchgefiihrt werden. Eine Analogie der drei Komponenten ist das Drucken eines
Dokuments. Eine CPU druckt Buchstabe um Buchstabe, wahrend eine GPU ganze Woérter auf
einmal druckt. Die TPU druckt das ganze Dokument in einem Schritt, jedoch mit einer etwas
geringeren Auflésung. Die Eigenschaften, Vor- und Nachteile der Komponente werden folgend
dokumentiert.

271 CPU

Jeder Rechner verfligt tUber eine Central Processing Unit. CPU sind darauf ausgerichtet, eine
moglichst kurze Latenzzeit zu erhalten und haben eine sehr schnelle Memory Access Time. Die
Berechnungen, die sie in einem Taktzyklus durchfliihren kdnnen sind limitiert, was die Zeit fir die
Inferenz und vor allem fir das Training von Models relativ hoch ausfallen Iasst.

2.7.2 GPU

Graphics Processing Units werden oft als «Herz des Deep Learnings» bezeichnet, da sie paral-
lele Berechnungen in einer Vielzahl von Threads berechnen. GPUs verfiigen Uber einen dedi-
zierten Arbeitsspeicher, auf den sie sehr schnell zugreifen kdnnen. Das Bottleneck befindet sich
in der Ubertragung der Daten aus dem Memory zu der GPU. Die Inferenz auf einer GPU ist we-
sentlich schneller als auf einer herkdmmlichen CPU, dafir resultiert auch ein héherer Energie-
verbrauch. Gemass den Benchmarks von YOLOVS5 kann die Inferenzzeit der Models damit um
Faktor sieben verringert werden.

273 TPU

Tensor Processing Units wurden von Google spezifisch fur den Einsatz von Deep Learning ent-
wickelt und ermoglichen schnellere Inferenzen als GPUs. TPUs verarbeiten quantisierte Models,
die nur aus bestimmten Datentypen bestehen und sind somit kleiner als Float32 Models. Der
Kern einer TPU ist die Matrix Multiply Unit (MXU), ein grosses Systolisches Array, womit ein
limitiertes Set von hardwareseitig implementierten Matrixoperationen ohne Memory Access mdg-
lich sind. In der ersten Version der TPU waren somit 256'000 Operationen pro Takt moéglich [34].
Die Quantisierung der Models hat eine geringere Genauigkeit zur Folge.

Coral, eine Plattform von Google fir die lokale Anwendung von Al, entwickelt TPU Accelerator
fur den Einsatz im Edge Computing Bereich. Neben Single Board Computer mit integrierten TPUs
produzieren sie auch externe TPU Einheiten, die iber USB an einem Rechner angeschlossen
werden. Der Kostenpunkt betragt knapp 60 USD [35]. Abbildung 49 zeigt die Schritte fir das
Deployment mit TPU eines Deep Learning Models. Das Model muss nach dem Training quanti-
siert und im TFLITE Format exportiert werden. Nach dem Export wird es mit dem EdgeTPU Com-
piler [36] kompiliert und kann mit dem Accelerator eingesetzt werden.

Training TFLITE Converter Edge TPU compiler

LULULINI]

Quantlzatlon . - = = =

aware ost-training - = = :

training [> quantization B TFLITE E o TFLITE - | Deploying

Quantizing = E E i_g&
TTTTTTTTT |
float32 int8 int8

Abbildung 49 Deployment eines DL Models mit Edge TPU [37]
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3 Datenexploration

Im Rahmen des Forschungsprojekts Mitwelten wurden knapp 1.5 Millionen Bilder von Blumen
aufgenommen. Die Bilder waren auf finf Festplatten zu 2 TB verteilt. Die Dateinamen der Bilder
bestehen aus der ID der Kamera und einem UTC Timestamp im ISO 8601 Format. Die Bildfor-
mate sind JPG. Ein Bild, welches am 19. Juli 2021 um 11:48:07 (Lokalzeit) von der Kamera mit
der ID 1996-0324 aufgenommen wurde, wird unter folgendem Namen gespeichert:

1996-0324_2021-07-19T09-48-07Z.jpg
Die zeitliche Verteilung der Aufnahmen wird in Abbildung 50 visualisiert. An den ersten Aufnah-
metagen wurden mdgliche Capture Intervalle getestet, womit Uberdurchschnittlich viele Bilder

produziert wurden. Aufgrund von defekten Kameras wurden im Juni und im Juli weniger Bilder
aufgenommen. Mitte August wurden die Aufnahmen an den ersten Standorten beendet.

100k
80k
60k

40k

0 I II |III|III|IIII|I | IIIIIIII“IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIlllllu o | -
Jul 4 Jul 18 Aug 1 Aug 15 Aug 29 Sep 12

Jun 20 Sep 26
2021

Number of Captures

Date

Abbildung 50 Aufnahmen pro Tag

Die Aufnahmen stammen von 18 Kameras, die auf fliinf Standorte aufgeteilten wurden. Die Zu-
sammensetzung der Herkunft ist in Abbildung 51 visualisiert. Dabei ist ersichtlich, dass von drei
Kameras durch Defekte weniger Bilder vorhanden sind.

2021-1009
3498-3598
8271-9470
0344-6782
5605-3691
1967-0514
2020-2024
1975-0305
5630-8164
1986-0625
7392-4861
1996-0324
9457-3893
2649-7404
1337-2323
3832-4512
8272-2309
3209-0769

7.68%

o
o
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5.47%

5.59%

5.59%

5.59%

6.07% 6.05%

Abbildung 51 Aufnahmen pro Kamera
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3.1 Image Exploration Tool

Die Qualitat der erhobenen Bilder variiert stark. Unterschiede zeigen sich in der Distanz zu den
Blumen, in der Bildscharfe und in der Auflésung. Bis zum 20. Juni wurden die Bilder mit einer
Auflésung von 1920x1080 erfasst, spater mit 3280x2464. In sehr vielen Aufnahmen sind keine
blihenden Blumen vorhanden. Um Zeitraume der Aufnahmen mit bzw. ohne sichtbare Blumen
zu unterscheiden, wurde das Image-Exploration Tool entwickelt. Der Code ist auf GitHub im
Repository P8-Tools [38] abgelegt.

Von allen Daten werden die Namen, das im Namen enthaltene Aufnahmedatum und die Kamera
ID in eine SQLite [39] Datenbank geschrieben. Die Datenbank besteht aus einer Table. Die Felder
sind in Tabelle 1 abgebildet.

Feld Beschreibung

filename Der Dateiname des Bildes.

path Der relative Pfad des Bildes.

node_id Die ID der Kamera, die das Bild aufgenommen hat.

date Das Aufnahmedatum.

flower Die Information, ob Blumen auf dem Bild ersichtlich sind.

pollinator Die Information, ob Bestauber auf dem Bild ersichtlich sind.

available Die Information, ob die Datei auf einem zur Zeit angeschlossenen Lauf-
werk verflgbar ist.

Tabelle 1 SQLite Table Image Exploration Tool

Die Bilder sind auf funf Festplatten verteilt, die nacheinander eingelesen und in die Datenbank
eingetragen wurden. Um zu wissen, welche Bilder momentan zuganglich sind, wurde das Feld
«available» eingefiihrt. Bei einem Wechsel der Festplatte wird das Feld in der Datenbank aktua-
lisiert. Die Felder «flower» und «pollinator» sind fir Metainformationen zu den Bildern vorgese-
hen.

FUr das Hinzufiigen von Metainformationen wurde mit dem Python Framework Dash [40] ein User
Interface in Form eines Dashboards entwickelt. Das primare Ziel des Interfaces ist es, die Bilder
ohne sichtbare Blumen zu markieren, um die Datenmenge flr die nachsten Schritte zu minimie-
ren. In der Hauptansicht des Dashboards, welche in Abbildung 52 ersichtlich ist, geschieht das
Markieren durch Betatigen der entsprechenden Schaltflache oder durch Dricken der Tasten «y»
fur «Blume(n) Sichtbar» und «x» fur «Keine Blume(n)» sichtbar. Die Bilder kdnnen in zufalliger
Reihenfolge oder nach dem Aufnahmedatum klassifiziert werden. Angezeigt werden nur die Bil-
der, welche sich auf einer momentan angeschlossenen Festplatte befinden. Der Bereich kann
durch die Filter auf der rechten Seite zusatzlich nach Kamera ID oder Aufnahmezeitraum einge-
schrankt werden. FUr Aufnahmen, die nicht eindeutig klassifizierbar sind, gibt es die Option, sie
als «Not Sure» zu klassifizieren.
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(D localhest

Base directory = E/Originals/ ID: 0344-6782 Date: 2021-06-21 08:00:02

Images to show:

O All Images

Unseen Images

Seen Images

Images tagged as Not Sure @ Flowers visible
Favourites

[x] No Flowers visible

Node ID
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All nodes

Time range & Annotate

E4 Load

3¢ Random

Abbildung 52 User Interface Image Exploration Tool

Knapp 2700 Bilder wurden mit dem Tool klassifiziert. Zeitabschnitte, die fir das Projekt brauchbar
sind, werden aus den Informationen hochgerechnet. Pro Kamera wird eine Detailansicht gene-
riert. Abbildung 53 zeigt die Ansicht der Kamera 1967-0514 mit 71 klassifizierten Bildern. Anhand
der berechneten Zeitrdume wurden die brauchbaren Bilder von allen Kameras auf eine 5TB Hard-
disk kopiert. Rund 50 % aller Aufnahmen sind brauchbar, der Rest wurde nicht weiter verwendet.

localhost

Explore Overview Data by Node Annotate

Select a node

1967-0514 (89915 Pictures) [active] x -

Node ID: 1967-0514

Pictures: 89915 i
05

Classified: 71

Flowers
.

Flower Classification

-1 e eesesses
A Aug 15 Aug 20 1
B Flowers visible J;gzzlo Jul 4 ul 18 Aug 1 Aug 1 Aug 2t Sep 12 Sep 26
M No Flowers visible
Not sure Date

Time ranges with flowers

start end duration

2021-06-19 11:57:43 2021-06-26 11:51:21 6 days 23:53:38

Mot sure
1.41%

2021-07-12 11:51:01 2021-87-28 11:03:19 15 days 23:12:18

Download CSV/ Download Excel

Abbildung 53 Image Exploration Tool Detail Ansicht

Abbildung 54 visualisiert die klassifizierten Bilder. Die griinen Marker signalisieren brauchbare
Bilder, die grauen Marker sind Bilder ohne sichtbare Blumen. Die besten Zeitraume uUber alle
Aufnahmen betrachtet, liegen um den 25. Juni und um den 25. Juli. In den Bereichen ohne Marker
wurden keine Bilder erfasst.
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Abbildung 54 Bilder mit Blumen nach Kameras und Aufnahmedatum

3.2 Annotieren der Bilder

Um mehr Informationen Gber den Inhalt der Bilder zu erhalten, wurde das Image Exploration Tool
um die entsprechende Funktionalitat erweitert. Eine Annotation besteht aus einer Bounding Box
und einer Klasse und werden in einer SQLite DB gespeichert. Fur den Export als Textdateien
wurde ein Skript geschrieben, welches auch die entsprechenden Bilder in den Zielordner kopiert.

Fir das Annotieren von Bildausschnitten mit Bestaubern oder von Blumen, die nicht in der Da-
tenbank des Image-Exploration-Tools sind, wurde der Standalone-Annotator, ein alleinstehendes
Tool, entwickelt. Bilder im Input Ordner werden eingelesen und in die Label Queue geschrieben,
die nach und nach abgearbeitet wird. Ein Screenshot der Applikation ist in Abbildung 55 ersicht-
lich. Die Labels werden im YOLOv5-kompatiblen Textformat gespeichert.

st Dash

(@) localhost

Standalone Labeler

Select the image

2021-1009_2022-06-04T11-01-25Z.>

daisy -

[
[
{
"x": 8.6326210512105121,
“y": 8.6504967532467533,
“w': @.88189756807556076,
"h": 8.18795454545454546

Abbildung 55 Screenshot Standalone-Annotator
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4 Auswertung von Bilddaten

Auf Bildern, die von dem Mitwelten Kamerasystems aufgenommen werden, sollen Bestauber de-
tektiert werden. Mit den Resultaten der Auswertung sollen Aussagen Uber Indikatoren der Bio-
diversitat von Bestaubern machbar sein. Die Hauptanforderung ist das Erkennen von Bestaubern
auf den Blumen, womit deren Aktivitat in Relation mit dem Standort, Aufnahmedatum- und Zeit
erforscht werden kann. Weiter soll erforscht werden, ob es mdglich ist, verschiedene Klassen von
Bestaubern zu unterscheiden. Die Auswertung dient sekundar zur Reduzierung der Datenmenge,
da anstelle der Originalbilder nur Ausschnitte mit relevanten Informationen gespeichert werden.

Der State-of-the-Art Ansatz zum Erkennen von Objekten auf Bildern sind Deep Learning Models.
Methoden der klassischen Bildverarbeitung zur Erkennung von Blumen auf Bildern wurden im
Rahmen des Mitwelten Forschungsprojekt analysiert. Die Ergebnisse zeigen eine geringe Ro-
bustheit gegen Einflisse wie Hintergrund, Beleuchtung oder Scharfe. Fir die Entwicklung der
Auswertung wurde der Deep Learning Ansatz verfolgt.

Die Mediangrosse eines Bestaubers betragt gut 70x70 Pixel auf einem Bild mit einer Auflésung
von 3280x2464 und sind somit sehr klein. Ein Objekterkennungsmodel auf der Originalgrosse zu
trainieren ist sehr ineffizient und setzt leistungsstarke, fir Deep Learning Anwendungen opti-
mierte Hardware voraus. Die Bestauber befinden sich in den Aufnahmen der ersten Fallstudie bis
auf wenige Ausnahmen auf den Blumen.

Im Durchschnitt machen die Blumen gut 14 % der Bildflache aus, die restlichen 86 % sind fur das
Erkennen der Bestauber irrelevant. Blumen besitzen die Eigenschaft, sich optisch von der Um-
gebung abzuheben und somit die Aufmerksamkeit der Bestauber auf sich zu ziehen. Die Erken-
nung von Blumen ist durch die Merkmale mit einem leichten Objekterkennungsmodel realisierbar.

Damit die Bestauber fir die Analyse eine gentigend hohe Auflésung haben, wurde eine Two-
Stage Pipeline fur die Auswertung entwickelt. Abbildung 56 zeigt die zwei Schritte fir das Erken-
nen von Bestaubern. Auf einer verkleinerten Kopie des Originalbildes detektiert ein Model Blu-
men. Die Bereiche mit gefundenen Blumen werden anschliessend aus dem Originalbild ausge-
schnitten. In einem zweiten Schritt sucht ein weiteres Model jeden Ausschnitt nach Bestauber ab

und schneidet sie aus.

@ -
S

I

l Pollinator Detection

“
| .
¥

Abbildung 56 Pipeline flr die Auswertung der Bilddaten

Die Resultate der Auswertung beinhalten somit neben Informationen Uber die Bestduber auch
Informationen Uber die Anzahl und Arten von vorhandenen Blumen. Als Alternative kdnnte der
zweite Schritt durch einen Image Classification Algorithmus ausgetauscht werden. Ein Nachteil
davon ist, dass die Ausschnitte als gesamtes klassifiziert werden. Mehrere Bestauber wirden
nicht erkannt und die Gefahr, die Entscheidung aufgrund der Blume und nicht des Bestaubers zu
treffen, ware viel héher. Zudem wird mehr Speicherplatz benétigt, um die grésseren Ausschnitte
zu speichern. In folgenden Unterkapiteln wird die Entwicklung der Auswertung dokumentiert.
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4.1 Datensets

Far die Erkennung von Blumen und Bestaubern wurde jeweils ein Datenset aus den Aufnahmen
der ersten Fallstudie erstellt. Fur das Annotieren der Blumen wurde das Image Exploration Tool
eingesetzt. Aus zufallig gewahlten Bildern wurde ein erstes Flower Datenset, bestehend aus gut
100 Bildern und einer Klasse, zusammengestellt und ein YOLOvVS Model trainiert. Trotz der ge-
ringen Anzahl Trainingsdaten erkannte das Model fast alle Blumen auf den Testbildern und
konnte somit verwendet werden, um Ausschnitte aus Bildern fir das Pollinator Datenset zu ge-
nerieren. In folgenden Unterkapiteln werden die letzten Versionen der Datensets beschrieben.

4.1.1 Flower Dataset

Das Datenset besteht aus 501 Bildern mit 1653 annotierten Blumen. 364 Bilder stammen von der
ersten Fallstudie des Mitwelten Projekts. Die Qualitdten der Aufnahmen variieren sehr stark. Bei
Aufnahmen der Wilden Mohre war die Kamera bei allen Bildern sehr nah am Objekt, was in einem
starken Bias der ersten Model Versionen resultierte. Grosse, helle Objekte, wie etwa Schilder
wurden mit einem hohen Score als Wilde Mohre erkannt. Da im Rahmen des Mitwelten Projekts
keine diversere Bilder der Wilden Mohre erfasst wurden, wurde das Datenset mit Bildern aus der
iNaturalist [41] Datenbank erganzt. Das Citizen-Science Projekt iNaturalist verfolgt das Ziel, die
Biodiversitat anhand von Beobachtungen der Community zu erforschen.

Insgesamt 137 Bilder der Wilden Mdhre, die in der Schweiz aufgenommen wurden und qualitativ
hochwertig sind, wurden heruntergeladen, um eine bessere Generalisierung der Models zu er-
mdglichen. Zum Schutz des Urheberrechts werden die heruntergeladenen Bilder nicht im publi-
zierten Datenset vorhanden sein. Alle Fotos von iNaturalist wurden nach dem Herunterladen von
mehreren vortrainierten YOLOv5 Models auf das Vorhandensein von Menschen, inklusive Hande
oder FiUsse, getestet. Die entsprechenden Dateien wurden geldéscht. Das annotieren der Bilder
geschah manuell, wobei jedes Bild noch einmal betrachtet und auf das Vorhandensein von Per-
sonen kontrolliert wurde.

Fir die Zusammenstellung des Datensets wurden in einem ersten Schritt zufallige Bilder aus allen
Aufnahmen des Mitwelten Projekts ausgewahlt und annotiert. In einem zweiten Schritt wurden
gezielt Aufnahmen von noch nicht vorhandenen Kameras und Zeiten gewahlt, um die gesamten
Aufnahmen gut zu reprasentieren. Abbildung 57 zeigt die Herkunft und Aufnahmezeitpunkte der
Bilder im Datenset. Die Grosse der Punkte dient als Indikator der Anzahl Blumen, die sich auf
einem Bild befinden. Alle Aufnahmedaten der Bilder von iNaturalist sind in der Grafik in einem
Zeitpunkt zusammengefasst.

0344-6782
1337-2323
1967-0514
1975-0305
1986-0625
1996-0324
2020-2024
2021-1009
2649-7404
3498-3598
5605-3691
5630-8164
5832-4512
7392-4861
8271-9470
8272-2309
9457-3893

iNat

Jun 20 Jul 4 Jul 18 Aug 1 Aug 15
2021

Abbildung 57 Flower Dataset: Herkunft und Aufnahmedatum

Seite 40/81



Projektdokumentation P8 Timeo Wullschleger

Mit 811 Annotierten Margariten ist sie im Datenset am starksten Vertreten und macht knapp 50
% aller Blumen aus. Die restlichen 50% teilen sich die Wilde Méhre und die Flockenblume. Die
Aufteilung ist in Abbildung 58 visualisiert.

Wilde M&hre Flockenblume Daisy
412 430 811

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Abbildung 58 Flower Dataset: Anzahl Blumen nach Art

Das Datenset beinhaltet keine Background Bilder, da die Blumen einen relativ kleinen Anteil der
Bildflachen ausmachen.

Die Grossen der Blumen im Datenset sind sehr unterschiedlich, wie Abbildung 59 zeigt. Die Me-
diangrosse der Margariten liegt bei ca. 100 Pixel, die der Flockenblumen bei ca. 215 Pixel und
die der Wilden Moéhre bei 500 Pixel. Diese Informationen sind relevant fir die Wahl der Bildgrosse
des Models. Wenn die Bilder um Faktor 10 auf eine Weite von 320 Pixel verkleinert werden, ist
die Halfte der Margariten kleiner als 10 Pixel, womit die Erkennung schwieriger wird.
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Abbildung 59 Flower Dataset: Grosse der Blumen nach Art

Abbildung 60 zeigt die Ortliche Verteilung der Blumen in den Bildern. Die Grésse der Marker in
der Visualisierung zeigt die Grosse der Blumen im Bild. Es ist erkennbar, dass die Margariten
eher in der rechten Halfte vorhanden sind, wahrend die Wilde Méhre vorwiegend zentral positio-
niert ist. Die Wilden Méhren, die sich nicht in der Mitte befinden, stammen aus den ergéanzenden
Bildern von iNaturalist.
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Abbildung 60 Flower Dataset: Verteilung und Grésse der Blumen

Das Datenset wurde auf Kaggle unter dem Namen mitwelten-flower-dataset [42] veroffentlicht.

4.1.2 Pollinator Dataset

Das Datenset besteht aus 3’679 Bildern. Auf 2'687 Bildern ist mindestens ein Bestauber vorhan-
den. Auf den Aufnahmen sind vermehrt Knospen oder sonstige Teile von Pflanzen ersichtlich, die
Uber sehr &hnliche optische Eigenschaften wie Bestauber verfigen. Zwei Beispiele sind in Abbil-
dung 61 ersichtlich. Um dem Model zu lernen, was kein Bestauber ist, wurden 992 Bilder, auf
welchen in ersten Testdurchlaufen falschlicherweise Bestauber erkannt wurden, als Hintergrund-
bilder hinzugefugt.

Abbildung 61 Pollinator Dataset: Background Images

Wie bei dem Datenset der Blumen wurde darauf geachtet, dass maoglichst viele verschiedene
Standorte im Datenset vorhanden sind. Die Blumen waren zu bestimmten Zeitraumen nicht mehr
am blihen, was die Vorkommnisse der Bestauber eingeschrankt hat. Abbildung 62 zeigt die Her-
kunft und den Aufnahmetag der Bilder. Die Anzahl der Aufnahmen pro Tag wird mit der Grésse
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der Marker visualisiert. Die Griinen Dreiecke sind Bilder mit Bestaubern, die grauen Kreise sind
Hintergrundbilder.
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Abbildung 62 Pollinator Dataset: Herkunft und Aufnahmetag inkl. Background Bilder (grau)

Alle Bilder im Datenset wurden von einem Flower Model aus den Originalbildern ausgeschnitten.
Die ersten Versionen des Datensets bestanden aus einigen hundert Bildern und einer einzigen
Klasse flr die Bestauber. Mit jeder Version des Datensets wurden verschiedene Models trainiert,
die eingesetzt wurden, um das Datenset zu erweitern. Mit dem Flower Model wurden Blumen aus
zufalligen Bildern ausgeschnitten, worauf das Pollinator Model mdgliche Bestauber detektiert hat.
In einem halbautomatisierten Prozess wurden die Vorschlage direkt ins Datenset GUbernommen,
angepasst und dbernommen oder als Hintergrundbild eingesetzt. Die Bilder mit den annotierten
Bestaubern wurden von einem Biologen in gleichmassige Klassen der Morphospezies kategori-
siert. Es resultierten die finf Kategorien Honigbiene, Wildbiene, Hummel, Schwebfliege und
Fliege mit ausreichend Beobachtungen fir das Trainieren eines Models.

Fir jede Kategorie ist in Abbildung 63 ein Bild aus dem Datenset ersichtlich.

Abbildung 63 Pollinator Dataset: Morphospezies (Honigbiene, Wildbiene, Hummel, Schwebfliege, Fliege)

Die taxonomischen Einordnungen der definierten Klassen sind in Abbildung 64 visualisiert. Aus
hierarchischer Sicht befinden sich die Klassen nicht auf der selben Ebene. Die Kategorie Wild-
bienen umschliesst alle Arten der Uberfamilie Apoidea, mit Ausnahme der Gattungen Apis und
Bombus. Die Kategorie Fliegen beinhaltet bis auf die Familie Syrphidae alle Spezies der Unter-
ordnung Brachycera.
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Abbildung 64 Pollinator Dataset: Taxonomie der Bestauber [43]

Abbildung 65 zeigt die Aufteilung der Bestauber im Datenset nach Art. Die Grossen der Klassen
sind nicht gleichmassig. Wildbienen und Honigbienen verfligen Gber sehr ahnliche optische Merk-
male, was eine Unterscheidung schwierig macht. Schwebfliegen, Fliegen und Hummeln sind op-
tisch besser voneinander unterscheidbar, womit die geringere Anzahl Vorkommnisse das Model
nicht schwerwiegend beeintrachtigt.
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Abbildung 65 Pollinator Dataset: Anzahl Bestauber nach Art

Die Grosse der Bestauber variiert nach Klasse. Die Verteilung der Grossen nach Klasse ist in
Abbildung 66 visualisiert.
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Abbildung 66 Pollinator Dataset: Grosse der Bestauber nach Art
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Auffallig ist, dass die Medianbreite der Honigbiene mit 144 Pixeln wesentlich grésser als die 89
Pixel der Hummel ist. Die Grossen der Bestauber auf den Bildern sind also nicht proportional zu
der realen Grosse. Der Grund fur die unterschiedlichen Grossen liegt bei dem Erfassen der Bilder.
Die Honigbienen wurden sehr oft in Aufnahmen von Flockenblumen aus kurzer Distanz erfasst.
Die Wildbienen und die Fliegen wurden haufig auf Margariten aus einer grosseren Distanz foto-
grafiert.

Die Positionen der Bestauber auf den Bildern sind in Abbildung 67 visualisiert. Der Durchmesser

der Marker ist proportional zu den Dimensionen der Bestauber. Fliegen und Schwebfliegen be-

finden sich vermehrt in der Mitte der Bilder, die Honigbienen sind verteilter. Wahrend die Fliegen

oft zentral auf den Margariten aufgenommen wurden, gibt es viele Aufnahmen von Honigbienen,
die seitlich an einer Flockenblume hangen.
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Abbildung 67 Pollinator Dataset: Verteilung und Grésse der Bestauber

Der grosste Teil der Bestauber befindet sich auf Margariten oder Flockenblumen, die restlichen
auf der Wilden Mohre. Einige Bilder der Wilden Mohre sind mit durchschnittlichen Abmessungen
von rund 2000 auf 2000 Pixel viel grosser als die restlichen Bilder. Flr ein Model, das mit einer
Bildgrésse von 640 Pixel arbeitet, ist es praktisch unmdglich, kleine Bestauber auf diesen Bildern
korrekt zu erkennen. Knapp 2 % der Bilder wurden verworfen, da sie mehr als doppelt so gross
wie die restlichen 98 % sind. Als maximale Grésse wurde 1100 auf 1100 Pixel festgelegt. Fur die
Entwicklung eines Models zur Auswertung von Ausschnitten der Wilden M&hre sind zum aktuel-
len Zeitpunkt nicht gentgend Daten vorhanden. Mit Aufnahmen aus den Fallstudien 2 und 3 des
Mitwelten Projekts kann das Datenset erweitert und ein Model mit einer hoheren Bildgrosse trai-
niert werden.

Die Bilder im Datenset haben eine Mediangrosse von rund 320 x 320 Pixel. Ein Bestauber macht
im Durchschnitt 24 % von der Bildflache aus. Fir das Training eines Models muss die zu verar-
beitende Bildgrésse festgelegt werden. Um mdglichst wenig Informationen zu verlieren ist es na-
heliegend, diese Grosse moglichst hoch festzulegen. Mit der Bildgrésse des Models steigt die
Grdsse und die Rechenleistung fur die Inferenz. Die Bildgrésse der Pre-Trained YOLOv5 Models
liegt bei 640 Pixeln. Die Grosse muss ein Vielfaches von 32 sein. Bei einer Bildgrosse 640
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mussen fast alle Bilder im Datenset vergrossert werden. Abbildung 68 zeigt die Grossen der Be-
stauber im Originalbild und bei auf die Dimensionen 320, 480 und 640 Pixel angepassten Bildern.
Bei jeder Grésse werden die kleinsten Bilder vergréssert, womit auch die kleinsten Bestauber
grosser werden. Bei einer Bildbreite von 320 Pixel werden jedoch auch rund 50 % der Bilder
verkleinert, was zum Verlust von signifikanten Merkmalen flihren kann. Verschiedene Models
wurden unter Anwendung unterschiedlicher Bildgrossen trainiert. Die Auswirkungen auf die Ge-
nauigkeit und die Geschwindigkeit werden in den nachsten Kapiteln beschrieben.
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Abbildung 68 Pollinator Dataset: Grossen der Bestauber nach Resizing

Das Datenset wurde auf Kaggle unter dem Namen mitwelten-pollinator-dataset [44] verdffentlicht.

4.2 Wahl des Models

Fur die Wahl des Frameworks und Modeltyps wurden verschiedene Optionen analysiert. Die
Wahl des gewahlten Frameworks basiert auf den folgend genannten Anforderungen.

4.2.1 Anforderungen

Die Hauptanforderung an das Model ist eine moglichst zuverlassige Erkennung der Objekte, da-
mit biologisch relevante Aussagen mit dem System machbar sind. Weiter soll die Inferenz auf
Plattformen mit beschrankten Rechenleistungen durchflhrbar sein, was eine moglichst kleine
Modelgrésse voraussetzt. Die Abhangigkeiten fur das Deployment sollen minimal ausfallen, um
einen Nachbau des Systems zu vereinfachen. Der Trainingsvorgang soll einfach reproduzierbar
sein, damit weitere Klassen ohne grossen Aufwand trainiert werden kénnen. Eine optionale An-
forderung ist die Méglichkeit, Hardware Beschleuniger wie GPU und TPU bei der Inferenz einzu-
setzen.

4.2.2 EfficientDet-Lite

EfficientDet [45] ist ein von Google entwickeltes System zur Objekterkennung. Es qilt als sehr
schnell, ist skalierbar und genau. Es basiert auf einem gewichteten bidirektionalen Feature Pyra-
mid Network (BiFPN), womit Abhangigkeiten von Features auf verschiedenen Skalierungsebenen
gut erkannt werden. EfficientDet Lite Models wurden speziell fir Mobile Anwendungen entwickelt.
Es gibt funf Lite Versionen. Die Parameter der Versionen sind in Tabelle 2 ersichtlich.

Version Bildgrosse Model Grosse mAP COCO 2017
LiteO 320x320 18.13MB 27.5
Lite1 384x384 21.85MB 32.6
Lite2 448x448 25.6MB 36.3
Lite3 512x512 36.91MB 39.9
Lite4 640x640 61.49MB 445

Tabelle 2 EfficientDet-Lite Models Parameter [46]
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Die Bildgrosse des Models ist abhdngig von der Modelgrésse, was bedeutet, dass es nicht mdg-
lich ist, eine kleine Version wie EfficientDetLite0 oder EfficientDetLite1 mit einer Eingangsgrésse
von 640 Pixeln zu trainieren. Die Kompilierung fir den Einsatz eines TPU Accelerators ist mit den
Versionen 0 bis 2 mdglich, bei den héheren Versionen werden mehrere TPUs vorausgesetzt.

Unterschiedliche Gréssen wurden mit dem Flower Datenset trainiert. Das beste Ergebnis wurde
mit der Version Lite3 erzielt. Nach 300 Trainingsepochen auf einer Tesla P100 GPU in drei Stun-
den wurde eine Average Precision von 0.64 erreicht. Die Inferenzzeiten sind jedoch sehr hoch.
Auf dem Raspberry Pi 3B+ dauerte eine Auswertung knapp funf Sekunden, was durch unabhan-
gige Benchmarks bestatigt wurde [47]. Die kleineren Versionen produzierten keine brauchbaren
Resultate. An allen Resultaten war auffallig, dass die Klassen oft nicht korrekt bestimmt wurden.
Eine mogliche Ursache fir diese Ungenauigkeit kann an dem globalen NMS liegen.

Der Aufwand fur das Training eines Models ist relativ gering. Die Konfigurationsmoglichkeiten
sind beschrankt. Das TensorFlow Modul tflite_model maker [48] vereinfacht den Prozess flir das
Trainieren eines Models mit eigenen Daten stark. Ein bereitgestelltes Tutorial [49] in Form eines
Jupyter Notebooks kann modifiziert werden, um ein Model zu erstellen. Die Annotationen missen
als CSV Datei oder im Pascal VOC XML Format [50] vorliegen. Nach der Auswahl einer Model
Spezifikation kann das Training mit einem Befehl gestartet werden.

Durch die sehr lange Inferenzzeit und die Ungenauigkeit bei der Unterscheidung zwischen den
Klassen erflllten EfficientDet Lite Models die Anforderungen an das Model nicht. Fir eine Aus-
wertung im Backend mit einer GPU kénnten gréssere EfficientDet Versionen trainiert werden, um
die Tauglichkeit zu prufen.

4.2.3 TensorFlow 2 Object Detection API

Mit der TensorFlow 2 Object Detection API kann eine Vielzahl von Models zur Objekterkennung
trainiert werden. In einem Tutorial [51] werden alle nétigen Schritte dazu erklart. Die 40 verfiig-
baren vortrainierten Models sind im TensorFlow Detection Model Zoo [52] aufgelistet.

Der Aufwand fur das Trainieren eines Models ist sehr hoch. Die Annotationen mussen im Pascal
VOC XML Format vorliegen. Fir Trainings- und Test Set wird aus den Bildern und den Annotati-
onen jeweils eine binare tfrecord Datei generiert. In einer weiteren Datei muss fur jede Kategorie
eine ID und ein Name definiert werden. Das gewlinschte Model wird anschliessend von dem
Model Zoo heruntergeladen und extrahiert. Neben dem Model Checkpoint enthalten die herun-
tergeladenen Dateien eine Konfigurationsdatei. In der Konfigurationsdatei wird das gesamte Mo-
del inklusive Hyperparameter abgebildet. Abhangig vom Model miussen sehr viele Anpassungen
getatigt werden, damit das Training funktioniert. Nach dem Starten des Trainings muss parallel
dazu die Validierung mit dem Test Set gestartet werden. Mit der Applikation TensorBoard [53]
kann der Fortschritt beobachtet werden.

Mehrere unterschiedliche Models wurden mit dem Flower- und Pollinator Datenset trainiert und
verglichen. Die besten Ergebnisse wurden mit einem SSD-MobileNet-v2 [27] Model mit Bild-
grosse 640x640 Pixel erzielt. Verwendet wurde die erste Version des Flower Datensets, worin
alle Blumen in einer Klasse zusammengefasst sind. Nach 20'000 Epochen erreichte die Average
Precision den Wert von 0.655.

Fir den Export des Models als TFLite Datei sind mehrere Schritte nétig, da die Metadaten nicht
automatisch hinzugefligt werden. Die Inferenzgeschwindigkeit auf dem Raspberry Pi betrug rund
zwei Sekunden.

Der grosste Nachteil der Models der TensorFlow Object Detection API liegt in dem hohen Auf-

wand und der Komplexitat des Trainings. Dadurch wird die Erweiterung des Models um neue
Klassen oder mit einem grosseren Datenset massiv erschwert.
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424 YOLOvVS

YOLOVS5 [30] basiert auf dem PyTorch Framework und gilt als sehr benutzerfreundlich. Es gibt
10 Grdssen von vortrainierten Models. Die Parameter der fir das Projekt relevanten Versionen

sind in Tabelle 3 dokumentiert.

Version Bildgrosse in Pixel Model Grosse mAP COCO 2017
YOLOv5n 640x640 3.87MB 28.0
YOLOv5s 640x640 14.1MB 37.4
YOLOv5m 640x640 40.8MB 45.4
YOLOVSI 640x640 89.3MB 49.0
YOLOv5n6 1280x1280 6.86MB 36.0
YOLOv5s6 1280x1280 24.8MB 44.8

Tabelle 3 YOLOv5 Model Versionen [30]

Das Trainieren eines YOLOv5 Models ist sehr einfach und schnell. Die Annotationen werden in
Textdateien gespeichert. Pro Bild wird in einer gleichnamigen Textdatei jedes Objekt in einer
Zeile, bestehend aus Klasse, Mittelpunkt , Breite und Héhe, definiert. In einer YAML Datei wird
der Pfad zu den Trainings- und Testdaten und die Namen der vorhandenen Klassen definiert. Fir
das Starten des Trainings muss neben dem YAML File die Model Version ausgewahlt werden.
Nach jeder Epoche wird das Ergebnis validiert. Der Fortschritt kann mit TensorBoard oder mit
dem Logging Tool Weights & Biases [54] verfolgt werden. Die gesamte Architektur des Models
und die Hyperparameter werden in YAML Files gespeichert und sind gut dokumentiert. Wahrend
des Trainings werden die Resultate der Validierung nach jeder Epoche mit den restlichen vergli-
chen und ein Snapshot des Models aus der besten Epoche gespeichert. Zu jedem Zeitpunkt sind
zwei Model Files, best.pt und last.pt, verfiigbar. Wenn das Model nach einer definierten Anzahl
Epochen nicht mehr verbessert wird, stoppt das Training automatisch.

Im Vergleich zu TFLite-Model-Maker oder der TensorFlow Object Detection API ist der Prozess
des Entwickelns eines Models signifikant einfacher. Die Trainingszeit ist im Vergleich um ein Viel-
faches kurzer. Die Models lassen sich in alle gangigen Formate exportieren. Ein Export fur die
Inferenz auf einem Edge TPU Accelerator wird auch unterstutzt.

Ein Model der Grésse Small wurde mit einem Pollinator Datenset trainiert, in welchem alle Be-
stauber in einer Klasse aufgefihrt sind. Nach knapp 200 Epochen wurde eine Average Precision
von 0.69 erreicht. Durch die eingebaute Data Augmentation wurde sehr schnell eine hohe Ge-
nauigkeit erreicht. Die Inferenzzeit auf dem Raspberry Pi 4 betrug knapp zwei Sekunden bei ei-
nem Model der Grosse Small.

YOLOVS5 erfullt alle Anforderungen und hebt sich hauptsachlich in der Benutzerfreundlichkeit von
EfficientDet mit TFLite-Model-Maker und der TensorFlow Object Detection API ab. Eine Erweite-
rung des Models um neue Klassen oder ein grosseres Datenset ist mit YOLOv5 ohne grossen
Aufwand realisierbar.
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4.3 Entwicklung der Models

Die Entwicklung der Models wurde iterativ durchgefuhrt. Jede neue Version der Datensets wurde
mit verschiedenen Modelgréssen trainiert und mit den vorherigen Versionen verglichen.

4.3.1 Training

Die Trainings wurden auf Google Colab [55] und Kaggle [56] durchgeflihrt, da die bereitgestellten
Tesla P100 GPU mit 16GB GPU Memory den Trainingsprozess stark beschleunigen. Damit lan-
gere Trainings mdglich sind, wurde ein Upgrade auf Google Colab Pro durchgefiihrt. Alle Experi-
mente wurden auf der Logging Plattform Weights & Biases festgehalten, um sie untereinander zu
vergleichen. Als Hauptindikator fur die Bewertung der Genauigkeit wurde der mAP.5:.95 gewahlt,
da er Uber alle Klassen hinweg die Precision und auch der Recall berucksichtigt. Fur die Pollinator
Models wurde zusatzlich der Class Loss bertcksichtigt, um die Bestauber moéglichst prazise zu
kategorisieren. Im Flower Datenset wurden nur Blumen annotiert, die bliihen. Eine klare Grenze
zwischen «guten» Blumen und verwelkten Blumen gibt es nicht. Die Grenzwertigen Blumen, wel-
che im Datenset nicht annotiert wurden, erkennt das Model zu einem gewissen Prozentsatz trotz-
dem als Blume, was den mAP Wert der Klasse Daisy beschrankt.

Das Datenset wurde im Verhaltnis 80:20 in Trainings- und Test Set unterteilt. Die Zusammenset-
zung der Sets wurde zufallig generiert. Auf ein Validierungsset wurde verzichtet, um das Training
mit moglichst vielen Daten durchzufihren.

Das Jupyter Notebook, womit die Models trainiert wurden, ist auf GitHub im Repository P8-Tools
[38] abgelegt. Die meisten Models wurden auf Google Colab trainiert. Bei den ersten Versionen
der Models ist vermehrt die Situation aufgetreten, dass die Verbindung zum Interface von Colab
unterbrochen wurde und alle Daten des aktuellen Trainings verloren gingen, da ein erneuter Zu-
griff wahrend einer laufenden Sitzung nicht mdglich war. Um diese Situation zu verhindern wurde
eine automatische Synchronisierung des Ausgabeordners mit einem Google Drive Ordner imple-
mentiert. Die Synchronisierung wird alle 30 Sekunden ausgeldst und hat zuverlassig funktioniert.

4.3.2 Hyperparameter Evolving

Fur das Training von Models gibt es, je nach Typ, unterschiedliche variable Hyperparameter. Bei
YOLOV5 sind sie standardmassig auf das COCO Datenset [4] optimiert. Da die Flower- und Pol-
linator Datensets Uber andere Charakteristiken verfigen, wurden die besten Hyperparameter fur
den Trainingsvorgang mittels Evolving bestimmt. Mehrere Trainings mit jeweils 10 Epochen wur-
den mit verschiedenen Kombinationen von angepassten Hyperparametern durchgefiihrt und eva-
luiert. Um die Ergebnisse zu vergleichen, muss eine Formel fur die Berechnung der Fitness des
Models bestimmt werden. Die Parameter mAP.5, mAP.5:.95, Precision, Recall, Object Loss,
Class Loss und Box Loss werden gewichtet und addiert bzw. subtrahiert. Die Gewichtungen mis-
sen dem Zweck der Anwendung angepasst werden. Abbildung 69 visualisiert die Metriken und
eine daraus berechnete Fitness.
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Abbildung 69 Hyperparameter Evolving: Metriken zur Berechnung der Fitness

Die Funktion zur Berechnung der Fitness des Pollinator Models ist in Codeausschnitt 1 ersichtlich.
Der Parameter mAP.5:.95, welcher die Genauigkeit des Models gut reprasentiert, ist am héchsten
gewichtet. Fir eine gute Unterscheidung der Klassen ist ein niedriger Class Loss wichtig, der mit
0.3 gewichtet wird.

fitness(map_ 05, map_©5 95, precision, recall,
class_loss, box_loss, obj_loss):

weight _map_05 = 0.1

weight_map_05 95 =

weight precision =

weight_recall = 0.

weight_class_loss

weight box_loss

weight_obj_loss

fitness = (

weight_map_05 * map_05

weight _map_©5 95 * map_05 95
weight precision * precision
weight_recall * recall
weight class loss * class loss
weight box loss * box_loss
weight obj loss * obj loss

)

return fitness

Codeausschnitt 1 Berechnung der Fitness

Abbildung 70 visualisiert Auswirkungen der unterschiedlichen Hyperparameter auf die Fitness
des Models. Die vertikale Achse zeigt die Fitness, die horizontale Achse die Werte der Parameter.
Anhaufungen von Punkten werden mit einer héheren Farbintensitat visualisiert. Die Werte der
besten Epoche sind mit einem Fadenkreuz markiert.
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Abbildung 70 Hyperparameter Evolving Yolovdm Pollinator

Das Hyperparameter Evolving ist sehr zeitaufwandig. Die daraus resultierenden Hyperparameter
unterscheiden sich nur minimal von den Standardwerten. Der Wert der gefundenen optimalen
Learning Rate ist nach 10 Epochen nicht sehr aussagekraftig. Das Endresultat wurde durch das
Evolving in manchen Fallen leicht verbessert. Oft hat die Modifizierung der Hyperparameter dazu
gefuhrt, dass die Genauigkeit in den ersten Epochen stark anstieg, danach aber stagnierte. Ab-
bildung 71 zeigt die mAP Werte von zwei Flower Models der selben Grésse mit den Standardpa-

rametern und «optimierten» Parametern.

Flower Model 640 YOLOvSn
07
0.6
0.5
0.4

0.3

mAP.5:.95
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0
0 2 4 6 8 10 12 [} 100 200
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Abbildung 71 Vergleich Standard Hyperparameter und modifizierte Hyperparameter
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In der rechten Visualisierung ist erkennbar, dass das Model mit den modifizierten Hyperparame-
tern schneller einen hoheren mAP Wert erreicht. Auf den gesamten Trainingsvorgang betrachtet
schneiden die Standardwerte besser ab.

4.3.3 Quantisierung

Als Quantisierung von Models bezeichnet man eine Konvertierung der Parameter in kleinere Da-
tentypen, um die Modelgrésse zu verkleinern und hohere Geschwindigkeiten zu erreichen. Der
Nachteil einer Quantisierung ist die Abnahme der Genauigkeit [57]. FUr gewisse Interpreter und
Hardwarebeschleuniger wie der Coral EdgeTPU Accelerator wird eine Quantisierung vorausge-
setzt, da nur bestimmte Datentypen unterstitzt werden [58].

4.3.4 Resultate Flower Models

Insgesamt 25 Flower Models mit unterschiedlichen Bildgréssen, Modelgréssen, Hyperparameter
und sonstigen Optionen wurden trainiert. Total wurden knapp 34 Stunden Berechnungszeit mit
GPU filr das Training der Models beansprucht. Die finf besten Flower Models werden in Abbil-
dung 72 verglichen. Der héchste mAP.5:.95 Wert hat ein Model der Grosse n6 mit Bildgrosse
1280 erreicht, am kleinsten ist er bei einem Model der Grosse n mit Bildgrosse 480. Die Grosse
der Model Files liegen zwischen 3.8 und 14.5 MB. Das Ziel des Flower Models ist es, mdglichst
alle Blumen auf einem Bild zu detektieren. Die Ausschnitte der Blumen werden vom Pollinator
Model weiter ausgewertet, womit das Auftreten von False Positives das Endresultat nur in der
Verarbeitungszeit beeinflusst. Das Model mit dem hdchsten Recall Wert hat eine Bildgrésse von
640 und eine Model Version der Grosse n.

Flower Model Comparison
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Abbildung 72 Vergleich Flower Models

Die Models wurden an zufalligen Bildern der ersten Fallstudie getestet und haben gute Resultate
erbracht. Bis auf wenige Ausnahmen wurden alle blihenden Blumen mit der korrekten Klasse
erkannt. Verbluhte Blumen wurden teilweise als Blumen erkannt, wenn gewisse optische Merk-
male einer blihenden Blume vorhanden waren. Ahnliche Blumen aus der Umgebung, die nicht
trainiert wurden, detektierten die Models grésstenteils nicht. Die Models erflllen den Zweck, mog-
lichst viele der Blumen auf einem Bild mit der korrekten Klasse zu erkennen.

Die Performance der Models wurde auf einem Raspberry Pi 4 verglichen, indem die Models am
Test Set validiert wurden. Die Validierung wurde jeweils fir eine nicht quantisierte PyTorch Ver-
sion, eine quantisierte INT8 Version und eine INT8 quantisierte EdgeTPU Version analysiert. Die
Ergebnisse der Models 1280_n6, 512_s und 640_n sind in Abbildung 73 visualisiert. Die Genau-
igkeiten der nicht quantisierten Models stimmen mit denen der Validierung nach dem Training
Uberein. Die kiirzeste Inferenzzeit, mit und ohne Quantisierung, hat das Model der Grdsse n. Auf
dem Raspberry Pi 4 hat eine INT8 Quantisierung der Models die Inferenzzeit in jedem Fall mini-
mal vergrdssert. Die Inferenz auf der TPU hat die Zeiten um mindestens 60% verringert.
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Flower Model Performance
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Abbildung 73 Genauigkeit und Inferenzzeiten Flower Models Raspberry Pi 4

Auffallig ist, dass die Genauigkeit bei quantisierten Models stark abnimmt. Das Model mit Bild-
grosse 1280, welches ohne Quantisierung die héchste Genauigkeit erreicht, blisst den mAP.5:.95
um 0.2 ein. Eine genauere Analyse von den Ergebnissen der Validierung haben gezeigt, dass
die Margariten sehr schlecht detektiert werden und rund 50 % der detektierten Margariten False
Positives sind. Somit sind TPU Models fur die Erkennung von Blumen nicht brauchbar.
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4.3.5 Resultate Pollinator Models

43 verschiedene Versionen von Pollinator Models wurden in einer Gesamtzeit von gut 160 Stun-
den trainiert. Abbildung 74 vergleicht die besten Models, die jeweils flinf Klassen von Bestaubern
unterscheiden kénnen. Den héchsten mAP.5:.95 Wert von 0.6613 hat ein Model der Grésse m
mit Bildgrésse 640 erreicht. Das Model wurde mit evaluierten Hyperparametern trainiert. Minimal
ungenauer ist ein Model der Grosse s mit Bildgrosse 480. Fur die Erkennung der Bestauber ist
eine hohe Precision wichtig, um False Positives moglichst klein zu halten. Fir die Metriken Pre-
cision und Recall hat ein Model der Grosse m mit Bildgrosse 416 am besten abgeschnitten. Das
grosste Model, der Grosse | mit einer Model File Grosse von 354 MB hat, Uber alle Metriken
betrachtet, eine mittlere Genauigkeit und einen sehr hohen Class Loss.

Pollinator Model Comparison
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Abbildung 74 Pollinator Models Vergleich

Es ist wichtig, die Ergebnisse der Validierung nicht als einzige Quelle der Wahrheit zu betrachten,
da das Test Set nur ein kleiner Ausschnitt der Daten ist, der immer einen Bias aufweist und die
gesamten Daten eventuell nicht umfanglich reprasentiert. Die Models wurden an zufalligen Bil-
dern der ersten Fallstudie ausgetestet, um maogliche Anfalligkeiten zu erkennen.

Fur das Flower Model ist die Unterscheidung zwischen den einzelnen Klassen aufgrund der op-
tischen Merkmale sehr einfach. Um Schwachen der Models zu erforschen, wurden tber 60'000
Bilder ausgewertet und die Resultate analysiert. Die Klassifizierung von Bestdubern gestaltet
sich, bedingt durch die Wahl der Klassen, schwieriger. Die Klasse Wildbiene umschliesst, mit
Ausnahme der Honigbiene und der Hummel, die gesamte Uberfamilie Apoidea. Die Bestauber
der Klasse Wildbiene verfigen Uber sehr unterschiedliche optische Merkmale, was eine Klassi-
fizierung erschwert und False Positives zur Folge hat. Gelegentlich wurden Honigbienen oder
Aufnahmen von Schwebfliegen aus kurzer Entfernung als Wildbienen erkannt. Mit einem niedri-
gen Confidence Threshold werden vermehrt Bestauber ahnliche Objekte als Bestauber erkannt,
die auch von Menschen nicht einfach von Bestaubern zu unterscheiden sind. Da diese Objekte
auf einer Vielzahl von aufeinanderfolgenden Aufnahmen ersichtlich sind, stechen diese Entde-
ckungen bei der Analyse der Resultate heraus. Die Hummeln im Datenset sind vorwiegend dun-
kel. Es wurde beobachtet, dass Knospen von Flockenblumen als Hummeln erkannt wurden.
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44 Analyse der Models

Wahrend dem Training lernt ein Model Features von Objekten. Mit dem Class Activation Mapping
(CAM) Verfahren [59] kénnen diskriminante Regionen durch die Berechnung einer Class Activa-
tion Map gefunden werden. Fir jedes Pixel im Bild wird die Relevanz in der letzten Faltungs-
schicht berechnet. Abbildung 75 zeigt eine Class Activation Map des Flower Models an einem
Bild zwei Flockenblumen. Die grosste Relevanz ist klar in den Regionen, wo sich die Blumen
befinden. CAM kann hilfreich sein, um herauszufinden, welche Features das Model lernt, um
Objekte zu erkennen. Auffallig ist, dass die Knospe einer Flockenblume auch als potentiell rele-
vant erkannt wurde. Daraus lasst sich schliessen, dass das Model nicht nur die violetten Blatter
der Blumen, sondern auch die griinen Blatter unterhalb der Blume betrachtet.

Abbildung 75 Class Activation Map Flockenblume

Mit CAM wird nur der letzte Layer berechnet. Grad-CAM [60] ist eine Erweiterung von CAM unter
Einbeziehung von Gradienteninformationen. Fur jeden Layer im Model wird der Einfluss von ein-
zelnen Features auf den letzten Layer bestimmt. Abbildung 76 zeigt eine Grad-CAM der zweiten
Schicht eines Flower Models. Das Model fuhrt simple Faltoperationen durch, die fir das Ender-
gebnis relevant sind. Auf der linken Seite werden die Spitzen an den Blattern der Blumen erkannt.
Auf der rechten Seite wird ein Bottom Sobel durchgefihrt, womit die Mittelpunkte hervorgehoben
werden. Durch die Kombination von allen relevanten Regionen werden vom Model die Endergeb-
nisse berechnet.

Abbildung 76 Grad-CAM Beispiel Margariten

Ein Layer in der Mitte eines Pollinator Models mit einer trainierten Klasse ist in Abbildung 77
ersichtlich. In der linken Visualisierung wird der Thorax der ersten Biene und der Hinterleib der
zweiten Biene erkannt. Auf der rechten Seite wird ein Bein der ersten Biene und die Kante des
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Flugels der zweiten Biene erkannt. Spezifische Features wie Beine, Texturen und Farbe werden
von dem mehrklassigen Model fur die Unterscheidung zwischen Klassen eingesetzt.

Abbildung 77 Grad-CAM Beispiel Bestauber

Fir die Berechnungen der CAM und GradCAM Layer wurde YOLO-V5 GRADCAM [61] einge-
setzt.

4.5 Inferenz

Als Inferenz wird die Durchfihrung der Detektion von Objekten auf einem Bild mit einem Machine
Learning Model bezeichnet.

4.5.1 Konfiguration

Fir die Inferenz kdnnen verschiedene Parameter konfiguriert werden. Fir die Durchfihrung wer-
den das Model File, auch als Weights File benannt, und die zu verarbeitende Billdgrosse benétigt.
Abhangig vom Format sind die Klassen mit Namen oder als ID in dem Metadaten enthalten. Fir
die Inferenz wurde jeweils ein Parameter fir die Namen der Klassen implementiert, um die Be-
nennung nicht vom Model File abhangig zu machen.

Der Confidence Threshold definiert eine Grenze des Scores, ab welchem ein Objekt als Detektion
gilt. Wird er héher gewahlt, beinhalten die Resultate weniger False Positives und mehr False
Negatives. Es ist ein Trade-Off zwischen dem Erkennen von mdglichst vielen potentiellen Objek-
ten und einer méglichst genauen Erkennung.

Der loU Threshold definiert den Grenzwert der Uberlagerung, ab welchem zwei Objekte als un-
terschiedliche Objekte erkannt werden. Je héher der loU Threshold gewahlt wird, desto grosser
ist die Chance, dass ein Objekt mehrfach erkannt wird. Wenn der loU Threshold sehr klein ge-
wahlt wird, kann es sein, dass ein Objekt, das nahe bei einem anderen liegt, nicht erkannt wird.

Mit der maximalen Anzahl von Detektionen wird der Output limitiert. Bei TFLite Models liegt dieser
Wert standardmassig bei 25. Fur die Erkennung der Bestauber kann der Wert kleiner gewahlt
werden.

Der Parameter Margin beschreibt einen Rahmen, der den Objekten beim Ausschneiden hinzu-
geflugt wird. Auf den Bildern mit Flockenblumen befinden sich die Bestauber oftmals nicht kom-
plett auf der Blume. Wenn das Flower Detection Model die Blume blindig ausschneidet, wird der
Bestauber abgeschnitten. Durch das Hinzufiigen eines Rahmens wird die Bounding Box um die
definierte Anzahl Pixel vergrdssert. Falls der Margin zu gross gewahlt wird, kann es vorkommen,
dass ein Bestauber auf mehreren Ausschnitten von unterschiedlichen Blumen erkannt wird.
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Bei einer Inferenz mit einem YOLOvV5 Model in PyTorch kénnen die auszuwertenden Bilder mit
Test-Time Augmentation [62] kunstlich vermehrt werden, um mdglicherweise mehr Objekte zu
erkennen. Die Inferenzzeit wird dadurch wesentlich erhéht.

Beim NMS wird jedem Objekt die Klasse mit dem héchsten Score zugewiesen und der Rest wird
unterdrickt. Die Multi-Label Option ermdglicht es, den NMS pro Klasse anzuwenden und ein
Objekt mehrmals als unterschiedliche Klasse zu erkennen. Fur das Mapping von mehreren Re-
sultaten auf ein Objekt wurde eine Funktion entwickelt, die im folgenden Unterkapitel beschrieben
wird.

4.5.2 Multi Class Detections

Beim NMS wird fur jedes Objekt genau eine Klasse vorgeschlagen. Falls ein Bestduber mit einer
Wahrscheinlichkeit von 0.85 als Honigbiene erkannt wird, zu 0.84 aber eine Wildbiene sein
kdnnte, wird diese Information nicht preisgegeben. Durch die Multi-Label Option in der PyTorch
Implementation von YOLOVS5 ist es mdglich, mehrere Uberlappende Bounding Boxen mit unter-
schiedlichen Klassen zu erkennen. Um festzustellen, ob das Model fir das selbe Objekt mehrere
Klassen vorschlagt, wurde eine Funktion zur Uberpriifung entwickelt. Zwischen allen Bounding
Boxen wird der Grad der Uberlappung anhand des loU berechnet. Es entsteht ein direktionaler
Graph. Ein Beispiel mit sechs Boxen ist in Abbildung 78 visualisiert.

BBy 0.7 BB1

0.2 0 45 0.8

1 0.4
BB5 0 c\ 0 BB2
A 0
0.95

0.84 /

7 < | 0

0. /
BB3

Abbildung 78 Beispiel Multilabel loU Abhangigkeiten

Fir die Bestimmung, ob zwei Bounding Boxen das selbe Objekt markieren, wird ein loU
Threshold festgelegt. Im Beispiel in Abbildung 78 liegt er bei 0.65. Alle Verbindungen, die Uber
dem Threshold liegen, sind grin markiert, die restlichen rot. BBy hat eine griine Verbindung zu
BB+, BB+ hat eine griine Verbindung zu BB,. Die ersten drei Bounding Boxen zeigen also auf das
selbe Objekt im Bild. BB3 hat eine griine Verbindung zu BB4 und zu BBs, BB4 hat eine zu BBs,
womit klar ist, dass alle drei das selbe Objekt markieren. Im Bild befinden sich also zwei Objekte
mit jeweils drei moglichen Klassen.
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5 Automatisierung des Auswerteverfahrens

Das im Rahmen des Forschungsprojekts Mitwelten entwickelte Bilderfassungssystem ist in Ab-
bildung 79 visualisiert. Als Kameras werden Uber Ethernet mit POE angeschlossene Raspberry
Pi 3 B+ mit Kameramodulen eingesetzt. Mit einem HTTP Request kann eine Aufnahme ausgeldst
und das Bild heruntergeladen werden. Kontrolliert wird das System vom AP Gateway, welcher
von einem Raspberry Pi 4 mit angeschlossener 2TB Harddisk kontrolliert wird. Der AP Gateway
I8st in regelmassigen Intervallen Aufnahmen aus und speichert diese auf der Disk. Ein automati-
scher Upload der Daten in das Backend ist in Entwicklung. In folgenden Abschnitten wird fir die
Raspberry Pi in den Kameras der Begriff Kamera und flr das Raspberry Pi im AP Gateway den
Begriff AP Gateway verwendet.

Camera
Raspberry Pi 3 B+
N——

Camera
Raspberry Pi 3 B+

Backend

’ AP Gateway

Linux VM with GPU

Raspberry Pi 4
Camera 2TB HDD Postgresqgl DB
Raspberry Pi 3 B+ S3 Storage
-
Camera

Raspberry Pi 3 B+
~— OO O

Abbildung 79 Diagramm bestehendes Bilderfassungssystem Mitwelten

Es wurde beschlossen, dass keine Daten auf den Kameras gespeichert werden. Dieser Be-
schluss basiert auf der einfacheren Handhabung des Datenschutzes und der Verklrzung der
Lebensdauer einer SD Karte bei Schreibvorgangen.

Auf den Kameras und dem Raspberry Pi im AP Gateway lauft das 32 Bit Raspberry Pi OS Lite
(Buster) [63]. Fur die Bereitstellung der Aufnahmen lauft auf den Kameras MJPG-Streamer [64].
Die Automatisierung der Auswertung soll, sofern es mdglich ist, mit der bestehenden Infrastruktur
kompatibel sein.

PyTorch unterstutzt aktuell nur 64 Bit Raspberry Pi OS [65]. Eine Implementierung auf 32 Bit
Betriebssystemen ist gemass Beitragen in Foren praktisch unmdglich, da gewisse Abhangigkei-
ten nicht erflllt werden [66] [67] [68]. FUr die Implementierung der Inferenz auf Raspberry Pi mit
32 Bit OS kann das Framework TensorFlow Lite [69] eingesetzt werden, wobei im Vergleich zu
PyTorch grossere Inferenzzeiten resultieren.

Die Auswertung der Bilder besteht aus dem Erkennen der Blumen und dem Erkennen von Be-
stdubern auf den Ausschnitten. Abbildung 80 zeigt vier Ansatze unter Verwendung unterschied-
licher Hardware.

1. Die gesamte Auswertung wird direkt auf den Kameras durchgefiihrt.

2. Auf den Kameras werden die Blumen erkannt und ausgeschnitten, im AP Gateway wer-
den Bestauber erkannt.

3. Die gesamte Auswertung wird im AP Gateway durchgefuhrt.

4. Die gesamte Auswertung wird im Backend durchgefihrt.
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Abbildung 80 Konzepte fiir die Automatisierung der Auswertung

Die Komponenten der jeweiligen Ansatze sollen mdglichst modular sein, um Kombinationen zu
ermdglichen. Die vier Versionen der Automatisierung wurden entwickelt und getestet. Die Kamera
wurde simuliert, um bei allen Tests die selben Bilder zu verarbeiten. Fir die Simulation wurde der
mock-mjpg-streamer entwickelt, der Bilder aus einem Ordner liest und bereitstellt. Der Source
Code ist auf GitHub im Repository P8-Tools [38] abgelegt. Insgesamt 236 Testbilder wurden zu-
fallig aus den Aufnahmen der ersten Fallstudie gewahlt. Im Durchschnitt zeigt ein Bild im Test Set
5.45 Blumen.

5.1 Datenformate

Die Resultate der Auswertung werden im JSON Format gespeichert und Ubermittelt, um die Ab-
hangigkeiten moglichst gering zu halten. Es wurde eine standardisierte Struktur festgelegt, in
welcher die Nachrichten vorliegen mussen. Sie wird unterteilt in die Objekte detections und me-
tadata.

Die Detektionen bestehen aus Listen fir Flowers und Pollinators. Pro erkannte Blume wird ein
Index, die Klasse, der Score und die Ausschnittgrosse aufgefiihrt. Ein Bestauber Objekt besteht
aus einem Index, dem Index der Blume, auf welcher er gefunden wurde, der Klasse, dem Score
und einem Bildausschnitt, das Base64 encodiert ist. Falls die Multi-Class Option angewendet
wird, kbnnen mehrere Bestauber den selben Index besitzen.

Die Metadaten beinhaltet die ID der Kamera, mit welcher das Bild erfasst wurde, den Aufnahme-
zeitpunkt, Originalbildgrosse und Informationen tber die beiden Inferenzschritte. Die Metadaten
der Inferenz umfassen:

Modelname

loU- und Confidence Threshold

Angewandte Optionen wie Multi-Class oder Inference-Time-Augmentation
Margin

Die fur die Auswertung benétigte Zeit

Um die durchschnittliche Grosse eines Result Files zu ermitteln wurden knapp 50'000 Bilder mit
gut erkennbaren Blumen ausgewertet. Insgesamt wurden knapp 250'000 Blumen und 7'500 Be-
stduber erkannt. Die resultierende Durchschnittsgrosse betragt 2.46 kB.
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5.2 Gesamte Auswertung auf der Kamera

Fur die komplette Auswertung der Bilddaten auf der Kamera wurde eine Applikation entwickelt,
die auf dem TFLite Framework basiert und kompatibel mit der 32 Bit Version von Raspberry Pi
OS ist. Der Code ist im GitHub Repository RPiCamPollinatorDetection [70] abgelegt. Es werden
YOLOv5 Models im TFLite Format mit FP16 Quantisierung, die beim Export standardméassig an-
gewandt wird, unterstitzt. Ein Flowchart der Anwendung ist in Abbildung 81 ersichtlich.

Read Load Models Initialize Input Aquire Image Detect Flowers Detect Pollinators CEREELS T
Configuration Message Results
A A

A

Y

flower_model detected
config.yaml it pollinators

¥
ollinator_model detected ;
tite flowers

Abbildung 81 Flowchart Gesamte Auswertung auf Kamera

5.2.1 Konfiguration

Die Konfiguration der Applikation wird aus einem YAML File gelesen. Das File ist in drei Ab-
schnitte gegliedert. Der erste Abschnitt beinhaltet die Konfiguration der Models:

Das Model File

Die zu erkennenden Klassen

Die erforderliche Bildgrésse

Confidence und loU Threshold

Ein Margin, der beim Ausschneiden hinzugefigt wird

Im zweiten Abschnitt wird der Input definiert. Es kann zwischen URL und Camera gewahlt wer-
den. Wenn die Bilder Uber den MJPG-Streamer heruntergeladen werden, muss der Endpunkt
und optional ein Benutzername / Passwort Paar definiert werden. Falls die Bilder direkt von der
Raspberry Pi Kamera aufgenommen werden, muss die Auflésung der Kamera konfiguriert wer-
den.

Der dritte Abschnitt dient zur Konfiguration des Outputs. Die Resultate kdnnen via HTTP POST
Request an einen Endpunkt Ubertragen werden. Dafur ist eine URL und optional Benutzername
/ Passwort zu definieren. Eine weitere Méglichkeit zur Ubertragung der Resultate ist die Publizie-
rung an einen MQTT Broker, wobei Broker, Port, Topic, Benutzername und Passwort zu konfigu-
rieren sind. Optional kann die TLS Verschllisselung deaktiviert werden. Das Topic des MQTT
Outputs und die URL des HTTP Outputs kénnen Platzhalter fir Filename, Node ID und Hostname
beinhalten, die vor dem Ubermitteln durch die effektiven Werte ersetzt werden. Somit ist es mdg-
lich, die Node ID in ein MQTT Topic zu binden, was saubere Strukturierungen vereinfacht.

Um die Kamera als Standalone System einzusetzen, das offline betrieben wird, kann die Spei-
cherung der Resultate auf der SD Karte oder einem USB Stick gewahlt werden.

Zusatzlich zu den drei Abschnitten kann ein capture_interval festgelegt werden, der die maximale
Erfassungsfrequenz festlegt.

5.2.2 Performance

Die Version mit der gesamten Auswertung auf der Kamera wurde auf einem Raspberry Pi 3 B+
mit einem 32 Bit OS getestet. Um die Warmeentwicklung zu analysieren wurde das Raspberry
Pi, wie die Kameras im Feld, in ein Gehause verbaut, welches keine Luftzirkulation zulasst. Die
verwendeten Models wurden im TFLite Format exportiert und sind FP-16 quantisiert. Das Flower
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Model hat die YOLOv5 Modelgrésse n und eine Bildgrésse von 640 Pixel. Das Pollinator Model
hat die YOLOv5 Modelgrosse s und eine Bildgrosse von 480 Pixel.

Die Auswertung der 236 Bilder dauerte 59 Minuten und 30 Sekunden. Die durchschnittliche Aus-
wertungszeit pro Bild betragt 15.1 Sekunden. Die Zeit der Auswertung teilt sich in Download,
Blumen Inferenz und Bestauber Inferenz auf. Der Download betrug im Durchschnitt 1’514 ms, die
Erkennung der Blumen 2’129 ms und die Erkennung der Bestauber 11'457 ms. Die Dauer der
Bestauber Inferenz pro Ausschnitt betragt durchschnittlich 2'102 ms.

Abbildung 82 zeigt den Durchsatz, die Zeit pro Auswertung, die Anzahl Detektionen, die Tempe-
ratur und Memoryauslastung wahrend dem Test. Die Dauer der Auswertung variiert mit der An-
zahl der vorhandenen Blumen. Die Temperatur erreicht mit 80.6 °C sehr hohe Werte, die aber
noch nicht zu einer automatischen Reduzierung der Leistung gefuhrt haben. Neben mechani-
schen Massnahmen kann die CPU Frequenz limitiert werden, um die Temperatur auf einem mo-
deraten Level zu halten. Von den 800 MB Memory wurden maximal 273 MB flr die Inferenz
gebraucht.

F+P Inference on Raspberry Pi 3B+
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Abbildung 82 Performance Auswertung auf Kamera

Die Verarbeitungszeit eines Bildes ist primar abhangig von der Anzahl sichtbarer Blumen. Abbil-
dung 83 zeigt diese Relation.

Total time vs visible flowers
Raspberry Pi 3B+

Visible flowers

2 4 6 8 10 12 14 16 8 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58
Time (s)

Abbildung 83 Gesamte Auswertung auf Kamera: Verarbeitungszeit vs. Anzahl Blumen
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Um einen Aufnahmeintervall von unter 15 Sekunden zu erhalten, dirfen bei der Blumenerken-
nung maximal funf Objekte detektiert werden. Diese Anzahl kann durch die Wahl der Blumen, die
Einstellung der Kamera oder durch den Parameter max_detections beeinflusst werden. Bei der
softwareseitigen Limitierung werden nur die Resultate mit den héchsten Wahrscheinlichkeiten
beibehalten. Bei knapp 50'000 ausgewerteten Bildern mit gut erkennbaren Blumen wurde eine
durchschnittliche Blumenanzahl von 5.16 beobachtet.

5.2.3 Vor- und Nachteile

Ein Vorteil der Auswertung auf der Kamera liegt darin, dass das System alleinstehend betreibbar
ist. Es setzt keinen AP Gateway voraus und kann offline betrieben werden. Durch die kleine
Grosse der Resultate ist bei einer Speicherung der Daten auf einem USB Stick ein langer Einsatz
maglich.

Ein Nachteil ist die relativ hohe Inferenzzeit, falls viele Blumen vorhanden sind. Die Temperatur
des SBC steigt ohne Pause zwischen den Auswertungen stark an, was Uber langere Zeit zu De-
fekten der Hardware fihren kann. Durch das definieren einer Pause zwischen den Auswertungen
oder dem Limitieren der CPU Frequenz kann die Temperatur auf einem moderaten Level gehal-
ten werden.

Das Konzept hat trotz der hohen Inferenzzeit potential flir den Einsatz im Biodiversitatsmonito-

ring, da es einfach nachzubauen ist und autonom, offline und ohne Backend Uber langere Zeit
eingesetzt werden kann.
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5.3 Auswertung aufgeteilt auf Kamera und AP Gateway

Der zweite Ansatz ist die Aufteilung der Auswertungsschritte auf die Kamera und den AP Gate-
way. Auf der Kamera werden Blumen auf dem Bild detektiert und ausgeschnitten. Die Aus-
schnitte, die Arten der Blumen und die Wahrscheinlichkeiten werden anschliessend an den AP
Gateway ubertragen, welcher Bestauber auf den Ausschnitten detektiert.

5.3.1 Blumenerkennung auf Kamera

Die Applikation fiir das Erkennen von Blumen ist eine leicht abgeanderte Version der Applikation
fur die gesamte Auswertung auf der Kamera. Der Code im GitHub Repository RPiCamPollinator-
Detction [70] unter dem Branch flower-only abgelegt. Der Ablauf der Applikation ist in Abbildung
84 visualisiert.

Read I~ . Generate Transmit
( Gonfiguration H Load Model H Initialize Input ]—b[ Aquire Image H Detect Flowers H Message Results
A

~ A

A 4
config.yaml flower_model detected
oy ite flowers

Abbildung 84 Flowchart Flower Inference auf Kamera

Die Konfiguration wird in einem YAML File definiert und ist bis auf die Anzahl Models identisch
zu der Konfiguration der Applikation flr die komplette Auswertung auf der Kamera. Die Resultate
werden mittels HTTP POST Request an den AP Gateway gesendet, wo sie in einer Queue ge-
speichert werden.

5.3.2 Message Queue auf AP Gateway

Bei einem Aufbau sind standardmassig vier Kameras angeschlossen. Wenn viele Blumen vor-
handen sind und alle Kameras in einem Intervall von 15 Sekunden die Resultate Ubermitteln, ist
es nicht moéglich, die Bestauber Inferenz in Echtzeit zu realisieren.

Um die Daten zu buffern wurde ein asynchrones System mit einer Queue entwickelt, die einge-
hende Daten auf der Disk speichert und fir die Inferenz wieder bereitstellt. Der Code ist auf
GitHub im Repository ZMQMessageQueue [71] abgelegt. Sie kommuniziert Gber ZMQ, eine per-
formante, leichte Messaging Library, die keinen zusatzlichen Message Broker voraussetzt [72].
ZMQ unterstutzt mehrere Message Patterns, wovon Publish-Subscribe und Request-Reply fur
die Implementierung genutzt wurde.

Fir das Schreiben von Nachrichten in die Queue verbindet sich der ZMQ Subscriber auf den Port
eines ZMQ Publishers. Sobald eine Nachricht publiziert wird, wird sie am Ende der Queue ange-
fugt. Ein ZMQ Server stellt die Nachrichten wieder zur Verfigung. Mit einem Request kann ein
Client die Nachricht an erster Stelle anfordern. Nach dem Anfordern wird die Nachricht aus der
Queue entfernt. Falls sich keine Nachricht in der Queue befindet, wird mit einem Integer mit Wert
0 geantwortet.

Fir den Empfang der Resultate der Kameras wurde ein Webserver entwickelt, der auf definierten
Routen POST Requests entgegennimmt. Sofern die Payload im JSON Format vorliegt, wird sie
von einem ZMQ Publisher verschickt und somit in die Queue geschrieben. Abbildung 85 visuali-
siert auf der linken Seite den Ablauf der REST API Applikation, die Requests der Kameras ent-
gegennimmt. Auf der rechten Seite ist der Ablauf der Message Queue Applikation ersichtlich. Der
orange Pfeil visualisiert das Schreiben einer von der REST APl empfangenen Nachricht in die
Message Queue.
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Abbildung 85 Flowchart MessageQueue & REST API

Die Implementierung der Queue als eigenstandiger Service wurde gewahlt, damit der Zugriff auf
das Filesystem von einer einzigen Applikation verwaltet wird. Durch die Speicherung der Zwi-
schenresultate auf der Disk gehen bei einem Neustart des Raspberry Pi oder bei einem Fehler
der Bestauber Auswertung keine Daten verloren. Fir die Implementierung der Message Queue
wurden Codeausschnitte von der Python Library PersiZMQ [73] Ubernommen.

5.3.3 Bestaubererkennung auf AP Gateway

Fir die Pollinator Inferenz auf dem AP Gateway wird das PyTorch Framework eingesetzt, wel-
ches ein 64 Bit OS erfordert. In der Konfiguration werden die Parameter fir das Model, der End-
punkt der Message Queue und der Speicherort der Result Files definiert. Optional kdnnen die
Resultate tber HTTP oder MQTT verschickt werden. Der Ablauf der Applikation ist in Abbildung
86 ersichtlich. Mit einem ZMQ Request werden die altesten Resultate aus der Message Queue
abgefragt. Falls Daten vorhanden sind, werden die Informationen Uber die erkannten Blumen aus
dem File extrahiert und die Bestauber auf den Ausschnitten erkannt. Aus den Informationen der
Zwischenresultate und den Ergebnissen der Pollinator Infernez wird dann ein JSON Objekt er-
stellt, welches auf der Disk gespeichert oder gemass Output Konfiguration verschickt wird.

X
\fl

R Load Model Request Data Data available?>—Y- Parse File Detect Pollinaters Generate Ul T
Gonfiguration from Queue Message Results
A A 4

vy h 4

pollinator detected
config.yaml pt/ tlite / Queue 8 M

_edgetpu.tfiite
4

detected ;
flowers

Abbildung 86 Flowchart Pollinator Inferenz auf AP Gateway
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5.3.4 Performance

Die Performance der Blumen- und Bestauber Erkennung wurde in zwei Testldufen nacheinander
getestet.

5.3.4.1 Blumenerkennung auf Kamera

Das Model fur die Blumenerkennung wurde ein FP-16 quantisiertes TFLite Model mit Bildgrosse
640 Pixel und YOLOv5 Modelgrésse n eingesetzt. Die Bilder wurden vom mock-mjpg-streamer
heruntergeladen. Zwischen den Bildern wurde keine Wartezeit definiert, um den maximalen
Durchsatz und die Temperaturentwicklung zu analysieren. Im Durchschnitt dauerte der Download
1'457 ms, die Erkennung der Blumen 2'184 ms. Die Verteilung der Zeiten sind in Abbildung 87
visualisiert. Die Outliers nach unten bei der Inferenzzeit sind Bilder mit kleineren Auflésungen.

Flower Inference on Raspberry Pi 3 B+

Download time . I | L

Inference time cnmom }—|:|]—{ weews

700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700
Time (ms)

Abbildung 87 Aufteilung Zeiten fur Blumenerkennung auf Raspberry Pi 3 B+

Abbildung 88 zeigt die Performance der Blumenerkennung auf der Kamera. Der durchschnittliche
Durchsatz betragt 15.7 Bilder pro Minute. Die Geschwindigkeit ist hauptsachlich abhangig von
den Dimensionen der Bilder. Die maximale Memory Auslastung lag bei knapp 33 % der 800 MB.
Die Temperatur liegt konstant bei 70 °C.

Flower Inference on Raspberry Pi 3B+
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Abbildung 88 Performance Blumenerkennung auf Kamera
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5.3.4.2 Bestaubererkennung auf AP Gateway

Die von der Kamera detektierten Blumen wurden mit hinzugefugten Metainformationen im JSSON
Format in die Message Queue auf dem AP Gateway geschrieben. Fur die Messung der Perfor-
mance wurde ein Raspberry Pi 4 mit 4GB Memory und einem 64 Bit OS eingesetzt.

Das Pollinator Model ist ein nicht quantisiertes PyTorch Model mit Bildgrésse 480 Pixel und YO-
LOv5 Modelgrésse s. Die Inferenz wurde ohne Inference-Time-Augmentation und mit Multi-Class
Option durchgefiihrt.

Die durchschnittliche Verarbeitungszeit fur ein Bildausschnitt mit einer Blume liegt bei 763 ms,
pro Originalbild wurden 5'445 ms gebraucht. Die Erkennung der Bestauber ist auf dem AP Gate-
way somit fast drei mal so schnell wie auf der Kamera. Abbildung 89 zeigt die Verarbeitungszeit
pro Bild in Relation zu der Anzahl Blumen.

Pollinator Inference on Raspberry Pi 4

Time (s)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 Inference Time (s)
Number of Flower Crops

Abbildung 89 Inferenzzeiten in Relation zu Anzahl Ausschnitte fur Pollinator Detection auf AP Gateway

Die maximale Memory Auslastung betrug 14.8 % der insgesamt 4 GB. Die CPU Temperatur des
nicht gekuhlten Raspberry Pilag zwischen 80 und 85 °C. Die CPU Auslastung lag durchschnittlich
bei 91 %.

Die Blumenerkennung auf der Kamera lauft parallel zu der Erkennung von Bestaubern auf dem
AP Gateway. Die maximale Erfassungsfrequenz wird durch die Anzahl angeschlossener Kame-
ras und die Anzahl der erkennbaren Blumen auf den Bildern Begrenzt. Durch die Zwischenspei-
cherung der erkannten Blumen auf dem AP Gateway stehen 24 Stunden pro Tag fur die Auswer-
tung zur Verfigung. Bei einem Setup mit vier Kameras, die jeweils von 08:00 bis 14:00 alle 15
Sekunden ein Bild erfassen und auswerten, entstehen pro Tag 5'760 Bilder. Wenn im Durch-
schnitt 10 Blumen pro Kamera erkannt werden, entstehen 57'600 Ausschnitte, die auszuwerten
sind. Betragt die Inferenzzeit, wie im durchgefuhrten Test, 763 ms, dauert die Pollinator Inferenz
knapp 12 Stunden und 13 Minuten. Die Limite einer Verarbeitung im Dauerbetrieb ohne Rickstau
liegt bei 113'237 Ausschnitten, was im oben genannten Setup 19.65 Blumen pro Topf entspricht.

5.3.5 Vor- und Nachteile

Mit der verteilten Auswertung ist ein hoher Aufnahmeintervall mdglich, welcher hauptsachlich
durch die Inferenzzeit der Blumenerkennung limitiert wird. Die Pollinator Inferenz wird parallel
dazu auf dem AP Gateway durchgefuhrt und kann auch nach dem Aufnahmezeitfenster weiter-
laufen. Wenn 25 % des Tages Bilder erfasst werden, darf die Dauer der Bestaubererkennung bei
vier angeschlossenen Kameras so lange wie der Capture Intervall sein.

Anstelle der gesamten Bilder werden nur die Ausschnitte der Bestauber gespeichert, womit der
Speicherplatz auch bei einer hohen Aufnahmefrequenz keine Beschrankung darstellt. Falls ein
Fehler vorliegt, gehen durch die persistente Speicherung keine Daten verloren. Es existiert keine
Abhangigkeit zu einem Backend, womit das System offline betreibbar ist und das Monitoring der
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Biodiversitat in abgelegenen Regionen ermdglicht. Es werden alle gangigen Model Formate, in-
klusive TPU, unterstutzt, womit das System eine hohe Flexibilitat bietet.

Durch den Einsatz von PyTorch wird ein 64 Bit Betriebssystem vorausgesetzt. Die bestehenden
AP Gateways mussen fir den Einsatz neu aufgesetzt werden. Die CPU Temperatur des AP Ga-
teway ist ohne Kihlung stark angestiegen. Wie sich die Temperatur bei einem Einsatz im Feld
mit verbautem Lufter verhalt, muss an einem Test Setup analysiert werden. Die Temperatur der
Kamera erreichte wahrend dem Testen keine kritischen Werte.
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54 Gesamte Auswertung auf AP Gateway

Die Implementierung der gesamten Auswertung auf dem AP Gateway muss asynchron durchge-
fuhrt werden, da die Dauer der Inferenz abhangig von der Anzahl Blumen auf den Bildern ist. Die
Applikation wurde modular entwickelt, um das bestehende System einfach zu erweitern. Nach
dem Herunterladen der Bilder auf den AP Gateway werden die Filenames in eine Message Queue
[71] geschrieben, um die Reihenfolge zu gewahrleisten. Der Capture Service muss um die Publi-
zierung der Filenames erganzt werden, wie es in Abbildung 90 ersichtlich ist.
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Abbildung 90 Flowchart Capture Service

Die Auswertung basiert auf dem PyTorch Framework, wobei eine Vielzahl Model Formaten un-
terstitzt werden. Die Konfiguration der Applikation beinhaltet neben den Model Parametern den
Endpunkt fur die Abfrage der Nachrichten aus der Message Queue. Der Output kann ein File
sein, welches auf der Disk gespeichert wird, oder eine Ubertragung via HTTP oder MQTT.

Der Ablauf der Inferenz ist in Abbildung 91 visualisiert. Die Konfiguration wird aus dem YAML File
gelesen und anschliessend werden die Models geladen. Ein ZMQ Client Fordert den altesten
Eintrag aus der Message Queue an und liest den Speicherort des Bildes aus der Nachricht, sofern
Bilder zur Analyse bereit sind. Auf dem Bild werden die Blumen detektiert und anschliessend die
Bestauber. Aus den Resultaten wird ein JSON Objekt erstellt und geméass der Output Konfigura-
tion als File gespeichert oder versendet.
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Bala available?>—Y»  Open Image Detect Flowers Detect Pallinators (CEREERS TEIEITE S S
Message Results
detected
pollinators

Read ; Request Data
[ Configuration soadlliceels from Queue
flower
config.yaml pt/ tlite / Queue 8
_edgetpu.tflite
k.

detected ;
pollinator flowers
pt/ tflite /

_edgetpu tflite

Abbildung 91 Flowchart Gesamte Auswertung auf AP Gateway

Als Alternative zu der Message Queue kann ein Ordner als Input angegeben werden. Der Ordner
und die Unterordner werden regelmassig nach neuen Bildern abgesucht, die dann verarbeitet
werden. Optional kdnnen die ausgewerteten Bilder geldscht werden, um Speicherplatz freizuge-
ben.
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5.4.1 Performance

Die Test Bilder wurden auf dem Raspberry Pi gespeichert und als Directory Input eingelesen. Die
Parameter fur die Inferenz wurden die selben wie fur die Bestauber Detektion auf dem AP Gate-
way gewahlt.

Der Zeitaufwand fur die Auswertung der 236 Bilder betragt 18 Minuten und 8 Sekunden, im Durch-
schnittlich 4610 ms pro Bild. Die bendétigte Zeit teilt sich auf in 796 ms Flower Inferenz und 3823
ms Pollinator Inferenz. Das Detektieren von Bestaubern dauert 701 ms pro Ausschnitt. Abbildung
92 zeigt Messungen wahrend des Tests. Die Memory Auslastung ist mit unter 20 % sehr gering.
Die Temperatur steigt auf knapp 85 °C an und bleibt konstant.
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Abbildung 92 Performance Auswertung auf AP Gateway

Ein Setup mit vier angeschlossenen Kameras, die taglich wahrend sechs Stunden alle 15 Sekun-
den eine Aufnahme starten, generiert 5760 Bilder pro Tag. Mit 10 erkennbaren Blumen pro Topf
dauert die gesamte Auswertung knapp 12.5 Stunden. Durch die asynchrone Implementierung der
Auswertung besteht die Moéglichkeit, sie wahrend kihlen Tageszeiten durchzufiihren und bei ho-
heren Temperaturen zu pausieren.

5.4.2 Vor- und Nachteile

Die Auswertung auf dem AP Gateway ist modular aufgebaut und kann bei dem bestehenden
System ohne Anpassungen an den Kameras erganzt werden. Die Geschwindigkeit ist hoch ge-
nug, dass alle aufgenommenen Bilder innerhalb eines halben Tages analysiert werden. Ein Off-
linebetrieb ist moglich und es existiert keine Abhangigkeit zu einem Backend. Die Originalbilder
kénnen nach der Auswertung geléscht werden, um langere Einsatze zu ermdglichen.

Ein Nachteil sind die hohen Temperaturen, die vom SBC erreicht werden. Bei einer Implementie-
rung der Auswertung auf den bestehenden AP Gateway mussen diese mit einem 64 Bit OS neu
aufgesetzt werden.
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5.5 Gesamte Auswertung im Backend

Die gesamte Auswertung im Backend zu implementieren ist insbesondere Sinnvoll, wenn die
Daten sowieso im Backend gespeichert werden und daflr Gbermittelt werden mussen. Wie bei
der gesamten Auswertung auf dem AP Gateway wird das PyTorch Framework eingesetzt, womit
die selbe Applikation unverandert auf einer VM installiert werden kann. Anders als auf den Rasp-
berry Pi besteht im Backend die Moglichkeit, eine GPU fir die Inferenz einzusetzen. Je nach
Berechnungsleistung der entsprechenden Infrastruktur kénnen grosse Models fir die Inferenz
eingesetzt werden.

Fur die Implementierung in eine bestehende Infrastruktur kdnnen Input- und Output Schnittstellen
angepasst werden. Eine mdgliche Integrationsmdglichkeit ist das Lesen von Bildern von einem
S3 Storage. Die Resultate konnen via HTTP API oder direkt in eine Datenbank eingefugt und die
Resultate in einem Objektspeicher abgelegt werden.

5.5.1 Performance

Die Auswertung im Backend wurde auf einem Windows Rechner mit einer Nvidia GeForce GTX
1650 Ti [74] mit 4GB GPU RAM getestet. Die Testbilder wurden aus einem Ordner gelesen und
ausgewertet. Es wurden die selben Models wie beim Testen der Auswertung auf dem AP Gate-
way eingesetzt (Flower n 640, Pollinator s 480). Die Auswertung der 236 Testbilder war nach
einer Minute und 26 Sekunden abgeschlossen, woraus sich eine Durchschnittszeit von knapp
365 ms pro Bild errechnet. Die Zeit teilt sich auf in 179 ms Flower Inferenz, 179 ms Pollinator
Inferenz, 5 ms zum Speichern der Resultate und 2 ms zum Offnen der Bilder. Die Erkennung von
Bestaubern auf einer ausgeschnittenen Blume dauert durchschnittlich 32.7 ms.

Abbildung 93 zeigt eine Zusammenfassung des Testlauft. Als hochste Auswertungszeit pro Bild
wurden 1290 ms aufgezeichnet. Der beanspruchte GPU Speicher lag konstant bei 24.85 %, die
Load betrug im Durchschnitt 22 %.
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Abbildung 93 Performance Auswertung mit GPU

Fir ein weiterer Test wurde ein Flower Model mit Bildgrésse 1280 und YOLOv5 Modelgrésse n6
und ein Pollinator Model mit Bildgrésse 640 und YOLOvS Modelgrésse m analysiert. Die gesamte
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Auswertungszeit fur die 236 Bilder betrug zwei Minuten und neun Sekunden, pro Bild im Durch-
schnitt 546 ms. Davon sind 232 ms Flower Inferenz und 301 ms Pollinator Inferenz. Die Zeit fur
das Erkennen von Bestaubern betragt 55.9 ms pro Ausschnitt. Die GPU Load betrug im Schnitt
37 %, die GPU Memory Auslastung lag konstant bei 29.2 %.

Die Zeiten fur die Blumen- und Bestauber Erkennung wurden flr jeweils drei unterschiedliche
Models analysiert und verglichen. Abbildung 94 visualisiert die Ergebnisse. Die Unterschiede zwi-
schen den Grdssen sind bei der Inferenz mit einer GPU wesentlich kleiner als mit einer CPU.
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Abbildung 94 Vergleich Inferenzzeiten unterschiedlicher Modelgréssen

Eine Auswertung von allen in der ersten Fallstudie erfassten Bildern wurde mit den schnellsten
Models auf der Test Infrastruktur gut 152 Stunden dauern.

5.5.2 Vor-und Nachteile

Der grosste Vorteil liegt in der hohen Performance der Inferenz auf einer GPU. Sie bietet die
Méoglichkeit, komplexere Models einzusetzen. Die Gefahr, dass die Hardware im Feld durch hohe
Temperaturen aufgrund der CPU Auslastung beschadigt wird, fallt weg. Die Auswertungspipeline
ist nicht direkt vom Kamerasystem abhangig. Die Erfassung von Bildern kann auch mit einem
anderen Kamerasystem durchgefiihrt werden.

Der grésste Nachteil der Auswertung im Backend ist der Aufwand zum Aufsetzen der Infrastruk-
tur. Abhangig von der gewahlten Infrastruktur kdnnen hohe Kosten anfallen. Ein weiterer Nachteil
ist der hohe Datentransfer durch die Ubertragung aller Bilder in voller Auflésung. Der Upload
Speed der Internetverbindung muss entsprechend hoch gewahlt werden.

Die Auswertung im Backend macht Sinn, wenn die Bilder standardmassig an ein Backend ge-
sendet werden und die Infrastruktur vorhanden ist. Fir den allgemeinen Einsatz fur das Biodiver-
sitatsmonitoring stellen das Deployment des Backends und die damit verbundenen Kosten die
grossten Hurden dar.
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6 Analyse von Resultaten

FUr jedes Bild wird nach der Auswertung ein JSON File generiert. Die Bildausschnitte der Bestau-
ber sind serialisiert und kdnnen ohne zusatzliche Tools nicht gedffnet werden. Fir die Visualisie-
rung der Resultate und das Generieren eines PDF Reports wurden Tools entwickelt, die folgend
dokumentiert werden.

6.1 Visualisierung von Resultaten

Fir die Visualisierung der Resultate wurde ein interaktives Dashboard entwickelt. Als Input wird
ein Ordner, in welchem Resultate gespeichert sind, angegeben. Die Applikation basiert auf dem
Dash Framework von Plotly [40]. Der Source Code ist im Repository P8-Tools abgelegt [38]. Ab-
bildung 95 zeigt ein Screenshot der Visualisierung. Es werden Daten von Aufnahmen einer Ka-
mera wahrend acht Tagen visualisiert. Auf der linken Seite ist die Anzahl von erkannten Bestau-
bern pro Kategorie in einem Bar Chart ersichtlich. Dem Chart rechts davon werden die Zeitraume,
an welchen die Bestauber aufgenommen wurden, gezeigt. Die Tageszeiten, an welchen die Be-
stduber der jeweiligen Klassen am aktivsten sind, wurden mit einer Kernel Density Estimation
berechnet und dargestellt. Die Zusammensetzung der Blumenarten wird als Kuchendiagramm
zusammengefasst.
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Abbildung 95 Screenshot interaktives Dashboard Visualisierung der Resultate

Unterhalb der Charts befindet sich pro Bestauberklasse ein Abschnitt, worin ein Mosaik aus zu-
fallig selektierten Bildausschnitten gezeigt wird. Das Mosaik dient zur Sichtkontrolle, um False
Positives moglichst schnell zu erkennen und die Resultate genauer zu analysieren. Die Wahr-
scheinlichkeit, mit welcher die Bestauber erkannt wurden, ist pro Ausschnitt annotiert. Abbildung
96 zeigt ein Mosaik aus Resultaten der Klasse Schwebfliege. Die Grosse des Mosaiks kann kon-
figuriert werden.
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Abbildung 96 Mosaik aus Resultaten der Klasse Schwebfliege

Mit dem report_generator Tool [38] kann aus den Resultaten ein Report im PDF Format gene-
riert werden. Es beinhaltet die selben Elemente wie das interaktive Dashboard in Abbildung 95.
Alle Charts werden als Bilder gespeichert. Optional kann ein zusatzlicher Export der Charts im
SVG Format aktiviert werden.

6.2 Validierung der Resultate

Eine Analyse der Resultate von knapp 50'000 ausgewerteten Bildern hat gezeigt, dass False
Positives oft in mehreren aufeinanderfolgenden Bildern auftreten und somit in den Grafiken der
Visualisierung als Ausreisser erkennbar sind. Fur eine automatisierte Erkennung von potentiellen
False Positives kann eine Anomalie Detektion mit statistischen Werkzeugen oder mit Hilfe eines
ML Models implementiert werden.

Fur die Verbesserung der Models ist es sinnvoll, Resultate mit falschen Klassen oder ohne Be-
stduber zu sammeln, korrekt zu annotieren und dem Datenset anzufiigen. Sobald das Datenset
um einen relevanten Anteil neuer Bilder erweitert wurde, kann eine neue Version der Models
damit trainiert werden. Somit wird das Model robuster und passt sich Veranderungen an.
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7 Fazit

Im Rahmen dieser Projektarbeit wurde erforscht, wie eine Auswertung von Bilddaten automati-
siert werden kann. Konkret sollen Bestduber auf Bildern von Blumen detektiert werden, um eine
Aussage uber die Biodiversitat zu machen. Fir die Entwicklung der Auswertung standen rund 7
TB Bilder, die in einer Fallstudie des Forschungsprojekts Mitwelten erhoben wurden, zur Verfi-
gung. Um moglichst viele Informationen Uber die vorhandenen Aufnahmen zu erhalten und sie
zu kategorisieren wurde das Image Exploration Tool entwickelt. Eine Analyse hat gezeigt, dass
rund die Halfte der Aufnahmen keine Blumen zeigen und somit fiir die Entwicklung der Auswer-
tung irrelevant sind.

Recherchen haben ergeben, dass der Einsatz von Deep Learning Models fir die Objekterken-
nung dem State of the Art entspricht. Die entwickelte Auswertungspipeline besteht aus zwei Mo-
dels. In einem ersten Schritt werden Blumen erkannt und aus dem Originalbild ausgeschnitten.
In einem zweiten Schritt werden die Ausschnitte nach Bestaubern abgesucht.

Fur die Blumenerkennung wurde ein Datenset erstellt, welches 501 Bilder umfasst und drei Klas-
sen von Blumen unterscheidet. Das Datenset fir die Erkennung von Bestaubern besteht aus
3'679 Bildern und unterscheidet finf Morphospezies. Fir die Wahl des optimalen Models wurden
verschiedene Typen trainiert und getestet. Mit YOLOv5 Models wurden die besten Ergebnisse in
den Bereichen Genauigkeit und Performance erzielt. Auch in Hinsicht auf die Weiterentwicklung
des Models ist YOLOvS mit einer hohen Benutzerfreundlichkeit die beste Option.

Die Blumenerkennung hat bei Testlaufen praktisch alle Blumen korrekt erkannt. Die Bestauber
wurden bis auf einige Ausnahmen als solche erkannt. Gewisse Bestauber wurden, bedingt durch
die Aufteilung der Klassen, falschlicherweise als Wildbiene erkannt. Falsch erkannte Objekte kon-
nen korrekt annotiert werden und dem Datenset hinzugefiigt werden, um eine neue Version des
Models zu trainieren.

Insgesamt vier Konzepte fur eine Automatisierung der Auswertung wurden entwickelt und getes-
tet. Am einfachsten nachzubauen und somit potentiell tauglich flir den Einsatz in der Umweltfor-
schung hat die Auswertung direkt auf der Kamera. Flr den Einsatz in Kamera Clustern ist die
Verteilte Auswertung am effizientesten. Die héchste Flexibilitat und Performance wird mit der
Auswertung im Backend erreicht. Mit allen Konzepten kdnnen wissenschaftlich relevante Daten
aus den Aufnahmen extrahiert werden.

Insgesamt wurden die in der Aufgabenstellung festgelegten Ziele erreicht und das Projekt wurde
erfolgreich abgeschlossen.
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12 Anhang

Die im Rahmen dieser Projektarbeit entwickelte Software ist auf GitHub abgelegt.

Tools:
https://github.com/WullT/P8-Tools

Automatisierte Auswertung auf der Kamera (gesamte Auswertung im main Branch, nur Blumen-
erkennung im Branch flower-only):
https://github.com/WullT/RPiCamPollinatorDetction

Automatisierte Auswertung auf AP Gateway oder im Backend:
https://github.com/WullT/Pollinatordetection

Pollinator Detection auf AP Gateway:
https://github.com/WullT/RPiPollinatorinference

ZMQ Message Queue + Message Queue API :
https://github.com/WullT/ZMQMessageQueue
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