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Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist die Implementierung
eines neuronalen Netzes, welches
Kanus auf Bildern erkennt, die von
einer Zeilenkamera aufgenommen
wurden, um die Auswertung von
Kanuwettbewerben flir die Firma
»,IMAS Startanlagen- und
Maschinenbau GmbH" zu erleichtern.

Abb. 1: Erkennung der
Kanus durch das alte
Neuronale Netz mit Beispiel
einer Verschmelzung

Die Implementierung soll anhand
von Testdaten mit den
Vorgangerversionen verglichen
werden um maogliche

Vorteile nachzuweisen.
AuBerdem soll diese die Kompatibilitat mit dem Jetson Nano
beibehalten, da dieser kleine Computer von NVIDIA fiir den
mobilen Einsatz benétigt wird.

Software

Das flr die Erkennung verwendete Netz tragt den Namen
YOLO Nano. YOLO steht flir ,,You only look once™ und
beschreibt die Fahigkeit dieser Familie von neuronalen Netzen
Objekte auf Bildern zu erkennen, die das Netz nur einmal
durchlaufen haben, was die Erkennungszeit stark verkirzt.
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Implementierung, Training und Anwendung

In dieser Arbeit wird eine bereits vorhandene Implementation
des Netzes an den Anwendungszweck angepasst und auf dem
»,deep"-Server der THB trainiert. Es werden mehrere Modelle
erzeugt, die verschiedene Optimizer verwenden und
unterschiedlich viele Epochen lang trainiert werden (Durchlaufe
aller Bilder des Datensatzes durch das Netz).

Die Namen der Modelle setzen sich aus dem Verwendeten
Optimizer und der Anzahl der Epochen zusammen, die das
Modell durchlaufen hat. Die trainierten Modelle werden auf
einen Testdatensatz angewendet, welcher aus Bildern besteht,
die bei den Vorgangerversionen eine groBe Anzahl von Fehlern,
wie zum Beispiel Verschmelzungen von Kanus ausldsten.

Vergleichskriterien

Die Auswertung des Netzes erfolgt anhand von Metriken, die

bereits fir die Einschatzung der von IMAS verwendeten

Vorgdngerversionen genutzt wurden. Sie stiitzt sich auf

- AP (Average Precision) Werte, welche aussagen mit welcher
Genauigkeit die Erkennungen mit der Wirklichkeit
Ubereinstimmen

- AR (Average Recall) Werte, die den Anteil der erkannten
Kanus widerspiegeln

- Falscherkennungsraten, die aussagen wie haufig Kanus
erkannt werden, wo keines existiert

- Verschmelzungsraten, die angeben wie oft mehrere Kanus
in einem Begrenzungsrahmen auftreten

Ergebnisse

Die besten Ergebnisse wurden wahrend dieser Arbeit von
AdaBound1000 erzielt. AdaBound1000 wies bei der Anwendung
auf die Testdaten keine Verschmelzungen auf, was eine von
IMAS erwinschte Eigenschaft ist. Das Modell weist jedoch
verglichen mit den Vorgangern relativ viele Falscherkennungen
auf, was auch in Abbildung 3 erkennbar ist. Adam1000 fihrt
zwar zu weniger Falscherkennungen, liefert jedoch auch
vereinzelt Verschmelzungen und zusatzlich schlechtere AP und
AR Werte.
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Abb. 3: Erkennungen von AdaBound1000 (links oben) und Adam1000 (links unten)
sowie Ergebnisse des Vergleiches mit den Vorgdangermodellen v3-v9 anhand der Verschmelzungen
und Falscherkennungen (rechts)

Fazit

Im derzeitigen Zustand liefern die neuen Modelle vergleichbare,
jedoch geringfligig schlechtere Ergebnisse als ihre Vorganger.
Sie wurden jedoch auch mit weniger Daten und eine geringere
Zeit lang trainiert als die Vorgangermodelle, was
vielversprechende Verbesserungsmoglichkeiten erdffnet.

Da die genutzte YOLO Nano Implementation auBerdem noch
weitere Mdglichkeiten zur Datenaugmentation liefert, welche
noch nicht genutzt wurden, sollte es mdglich sein, die
Ergebnisse der Vorgangerversionen zu Ubertreffen.
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