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4 Kiinstliche Intelligenz in der
Computer Vision

Stefan Hensel

In diesem Kapitel stellen wir die grundlegenden Begriffe und
Besonderheiten der Erkennung von Inhalten in Bildern vor. Wir
erldutern das Prinzip sowie Anwendungen der ktinstlichen Intelligenz in
der Computer Vision mit tiefen neuronalen Netzen.

4.1 Einordnung und Historie

Das Erkennen von Sinn und Informationen aus der Umgebung mithilfe des
Sehsinnes gehort zu den wichtigsten Eigenschaften des Menschen. Maschinen
sollen dieses Vermogen durch Kameras und rechnergestitzte Verfahren
nachahmen. Diese Aufgabe bezeichnet man als maschinelles Sehen (engl.
Computer Vision). Der Begriff grenzt sich bewusst von der digitalen
Bildverarbeitung ab, bei der die mathematische Anderung der Bildinhalte und
nicht das Verstehen des Bildinhaltes im Fokus steht. Die Bilderkennung hat eine
lange Tradition. In den vergangenen Jahrzehnten hat sie besonders durch den
Einsatz und die Weiterentwicklung von Verfahren der kinstlichen Intelligenz, vor
allem durch tiefe neuronale Netze, entscheidende Fortschritte gemacht.

Schon in den 1960er-Jahren begannen erste Forschungsarbeiten zur
automatischen Erkennung von Bildinhalten. Erste Ansatze arbeiteten mit
geometrischen Abstraktionen der Welt und stellten diese mithilfe von Linien und
Flachen dar. Die Entwicklung der Algorithmen wurde von Erkenntnissen des
biologischen Sehens begleitet, insbesondere von der Funktionsweise von Zellen
der Netzhaut und der Verarbeitung von Sehsignalen im visuellen Cortex von
Saugetieren [Hubel & Wiesel 1959]. Dies fiihrte in den 1980-Jahren zu Methoden
zur Erkennung von Objekten und Bewegung in Bildern durch die Beschreibung
von Merkmalen wie Ecken und Texturen in Bildern. Im nachsten Schritt erfolgte
eine modellbasierte Nachbildung des menschlichen Sehens mithilfe von
hierarchisch angeordneten Schichten, die jeweils rezeptive Felder, also die
lokalen Bereiche auf der Netzhaut, der vorhergehenden Schicht verarbeiten
[Fukushima 1980; LeCun et al. 1998]. Auf diese Weise gelangt man von einfachen
Mustern in den ersten Schichten zu komplexen Strukturen und Objekten in den
spateren Schichten. Die ersten Erfolge in diesem Bereich waren aufgrund
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fehlender Rechenleistung und einer zu geringen Datenbasis fiir die Anpassung
der Parameter nicht von Dauer. Die Entwicklung des maschinellen Sehens
fokussierte sich daher auf statistische Methoden und manuell definierte
Bildmerkmale. Dies anderte sich schlagartig und nachhaltig in den 2010er-
Jahren mit dem Erfolg von Deep Learning, einem Durchbruch im Feld tiefer
neuronaler Netze [Krizhevsky et al. 2012].

4.2 Eigenschaften digitaler Bilder

Die Anwendung neuronaler Netze im maschinellen Sehen basiert auf einer
Vielzahl grundlegender Konzepte und Eigenschaften von Bildern. Digitale Bilder
weisen eine hohe Informationsdichte auf: Jedes einzelne Bildelement bzw. Pixel
reprasentiert mehrdimensionale Daten, die Position auf einem Gitter und den
eigentlichen Farbwert. Letzterer entspricht bei Grauwertbildern der Intensitat
und bei Farbbildern den Werten der jeweiligen Farbkanale. In Abbildung 4.1 ist
ein exemplarisches Pixel fiir ein Bild | mit seiner Datenstruktur dargestellt.
Einzelne Pixel haben eine zweidimensionale Position | (u,v) innerhalb des Bildes
mit Hohe H (Zeilen) und Breite B (Spalten). Farbbilder bestehen aus mehreren
Kanalen C, die jeweils in der Dimension H x B liegen. Ein Bild ist somit eine
dreidimensionale Datenstruktur der GroRe H x B x C.

u B Spa|ten C Kanadle
| 1(u,v)
\' .___’-'g/
c I(u,v,3)
< I(u,v,2)
~ I(u,v,1)
I

Abb. 4.1 Datenstruktur digitaler Bilder

Im Gegensatz zu Daten, wie sie in der Sprachsignalverarbeitung oder
Zeitreihenanalyse vorliegen, fuhrt dies zu einer Explosion der Parameterzahl
vollverkniipfter neuronaler Netze. Betrachtet man beispielsweise ein Netz mit
1.000 Eingangsneuronen, so kann dieses die Klassifizierung von mehreren
Hundert Silben durchfiihren. Wird dieses Netz um zwei weitere Schichten von
500 Neuronen und einer moglichen Ausgabe von 1.000 Ergebnissen erweitert,
ergeben sich rund 1,25 Mio. Parameter fiir das gesamte Netz. Wird dieser naive
Ansatz bei Bildern angewandt, beispielsweise fiir eine (relativ geringe) Auflosung
von 800 x 600 Bildpunkten und drei Farbkanalen, liegen bereits in der ersten

14



Schicht 800 x 600 x 3 x 500 = 720 Mio. Parameter vor. Dies macht den Einsatz
spezieller Architekturen fiir neuronale Netze notwendig.

Der durchschlagende Erfolg der kiinstlichen Intelligenz bei der Interpretation
von Bildern ist nicht nur auf den Einsatz neuer Architekturen fiir neuronale

Netzel und die Verfiigbarkeit ausreichender und immer groRer werdender

Rechenleistung in Form von GPU2-Grafikkarten zuriickzufiihren. Die
Kombination aus Rechenleistung und freien Parametern fuhrt jedoch nur dann
zum Erfolg, wenn flir das Lernen der Parameter eine ausreichende Menge an
Daten in Form eines Trainingsdatensatzes zur Verfligung steht. Fir das
Bildverstehen mit  KI-Methoden werden daher grolRe annotierte
Bilddatenbanken bendtigt, die aufwendig in der Erstellung sind. Erst die
Verfligbarkeit dieser Datenbanken erméglicht das grundlegende Training der
neuronalen Netze, die dann mittels spezifischer Bilder an das jeweilige Problem
angepasst werden.

4.3 Neuronale Netze im maschinellen Sehen

Nahezu alle Kl-unterstutzten Verfahren des Bildverstehens bestehen
ausschlielRlich oder teilweise aus sogenannten Faltungsnetzen (engl.
Convolutional Neural Networks, CNNs). In jingerer Zeit werden diese durch eine
zweite Netzarchitektur erganzt: die sogenannten Transformer. Aufgrund ihrer
erfolgreichen Anwendung im Bereich des natiirlichen Sprachverstehens und der
grolden Sprachmodelle (engl. Large Language Models, LLMs) werden sie auch fiir
die Bilderkennung adaptiert. Beide Ansatze sind aufgrund ihres Aufbaus den
Deep-Learning-Methoden in der kunstlichen Intelligenz zuzuweisen, was sie von
den klassischen Methoden des maschinellen Lernens abgrenzt.

4.3.1 Faltungsnetze

Faltungsnetze bilden das Ruckgrat des Kl-basierten maschinellen Sehens. Wie
im vorherigen Abschnitt beschrieben, verbietet sich aufgrund der Struktur von
Bildern die Verwendung simpler Mehrschichtperzeptronen (engl. Multi-Layer
Perceptron, MLP). Die Losung besteht in der mathematischen Operation der
Faltung, die in der Bildverarbeitung traditionell im Rahmen der Filterung
eingesetzt wird. Die Neuronen des Netzes sind dadurch nicht mehr mit jedem
Neuron der vorhergehenden Schicht verknipft, sondern teilen sich Uber die
Filter die Parameter, was deren Anzahl massiv reduziert.

Die Grundstruktur eines CNN orientiert sich an der Struktur des
menschlichen Cortex und baut auf friihen Arbeiten aus den 1980er-Jahren auf.
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Eine besonders erfolgreiche und pragende Struktur ist das LeNet, das von Yann
LeCun [LeCun et al. 1998] bereits in den 1990er Jahren beschrieben wurde. Es
konnte aber erst durch Entwicklungen im Bereich der Lernalgorithmen, der
Rechnerhardware sowie der Verflighbarkeit groRer Trainingsdatensatze fur
praxisrelevante Bilder angepasst werden - was letztendlich mit der Entwicklung
von AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] zum Durchbruch fiir den Einsatz tiefer
neuronaler Netze in der Bilderkennung fiihrte.

4.3.1.1 Grundlegender Aufbau von Faltungsnetzen

Ein typisches CNN besteht aus drei grundlegenden Bausteinen:

®  Faltungsschicht
®  Pooling-Schicht
®  Vollverkniipfte Schichten mit Ausgabeschicht

In der Faltungsschicht erfolgt die eigentliche Verarbeitung der Bildsignale. Dieser
Vorgang wird in der Anwendung auch als Filterung bezeichnet. Dabei handelt es
sich um eine lokale Operation auf einem Bild, d. h., der Wert eines
Ausgangspixels wird von einer Menge an Eingangspixeln in einer begrenzten
Bildregion R bestimmt. Die Bildelemente in der Region des Eingangsbildes |
werden durch eine gewichtete Summe kombiniert, sodass fur das Ausgangsbild
O gilt:

O(u,v) = Z I(u+1i,v+ 7). K(3,7),
(i,j)eR

wobei die Filterparameter als Gewichte bezeichnet werden und in der
Filtermaske oder einfach dem Filter K definiert sind. Eine exemplarische Faltung
mit einer Filtermaske der Grofe 3x3 (dies entspricht neun Parametern oder
Gewichten) ist fiir einen Bildausschnitt der GrolRe 4x4 Pixel in Abbildung 4.2
dargestellt. Diese Operation wird nun fir jedes Pixel des Eingangsbildes
ausgefiihrt, indem die Filtermaske Uber alle Zeilen und Spalten des Bildes
bewegt wird. Die schraffierten Flachen kennzeichnen den lokalen
Eingangsbildbereich R, den Filter K und das Ausgabepixel, das durch die
gewichtete Summe O0x1+0x1+2x3+0x2+3x1+4x0+4x2+8x0+6x1 = 23 berechnet
wird.
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Abb. 4.2 Filterung als zweidimensionale Faltung

Durch die Wahl der Parameter erzeugt die Faltung verschiedene Effekte im Bild,
wie z. B. das Einbringen einer Unscharfe. Selbst mit kleinen Filtern der Grole 5x5
lassen sich bereits Differenzenquotienten, zweite Ableitungen oder
Kombinationen dieser realisieren. Ein besonders interessanter Effekt ist die
hohe Empfindlichkeit, mit der die Filter auf Strukturen ansprechen, die eine
Ahnlichkeit mit der Filtermaske aufweisen. Dieser Effekt des korrelativen
Nachweises der Ahnlichkeit zweier Signale oder Bildbereiche wird im Englischen
als Template Matching bezeichnet und stellt ebenfalls eine grundlegende
Operation in der digitalen Bildverarbeitung dar. Die Filter reagieren durch ihren
Aufbau sensitiv auf ahnliche Bildmerkmale. So verstarkt eine horizontale
Filtermaske ahnliche Bereiche des Eingangsbildes und unterdrickt
abweichende Strukturen, was sich durch eine Unscharfe ausdriickt. Das
Ausgabebild jeder Faltungsoperation wird als Merkmalskarte (engl. Feature Map)
bezeichnet und dient als Eingangsbild fiir die Faltung in der nachsten Schicht
des neuronalen Netzes.

Da die Bilder als mehrdimensionale Matrizen vorliegen (siehe Abb. 4.1),
mussen fir die Verwendung in CNNs n mehrdimensionale Filtermasken je
Schicht eingesetzt werden. Die typische GroRe der betrachteten
Eingangsbildregion ist hierbei klein und liegt im Bereich von 3x3 bis 7x7
Bildelementen. Jede Faltungsschicht erzeugt somit n Merkmalskarten als
Ausgang. Ein Beispiel fur n=4 Filter ist in Abbildung 4.3 gezeigt. Die
Eingangsdaten weisen das Format H1 x B1 x C1 mit C1=6 Kanalen auf. Die vier
Filter im Format 3x3x6 berechnen die Ausgangsmerkmalskarten, die als Eingang
in der nachsten Schicht verarbeitet werden, dann entsprechend mit C2=4
Kanalen.
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Filter Merkmalskarten

Abb. 4.3 Faltungsschicht mit n = 4 Filtermasken und korrespondierenden
Merkmalskarten

Als Eingangsbild liegen die Merkmalskarten der vorherigen Schicht vor, deren
Kanale der Anzahl der Filter in dieser Schicht entsprechen. Am Ausgang erhalt
man n Merkmalskarten, die als Stapel in einer Matrix der GroRe H,xB,xC,

angeordnet sind. Dabei entspricht die Anzahl der Kanale C, der Filteranzahl n
und die Hohe H und Breite B der Ausgabe dem Eingangsbild abziiglich der
halben GroRe der Filtermaske. Durch die aufeinanderfolgende Anwendung von
Filtern wird das Bild stetig verkleinert und der Bildinhalt auf jeder Ebene
zunehmend abstrahiert. Durch diese Anordnung wird in hoheren Schichten je

Neuron ein immer groBerer Bereich des Eingangsbildes interpretiert. Die
Merkmalskarten weisen hierbei immer komplexere Muster auf, die aus unteren
Schichten zusammengesetzt sind und als Abstraktion fiir die Erkennung dienen.
Dieser Aufbau ist an den visuellen Cortex von Saugetieren angelehnt und bildet
dessen Informationsverarbeitung nach.

Die GroRe der Merkmalskarten und der damit verbundene Rechenaufwand
ist auch in spateren Schichten noch sehr grolR. Dies wird durch den zweiten
Grundbaustein, die Pooling-Schicht, aufgelost. Wie in der Faltungsschicht
kommen in der Pooling-Schicht lokale Pooling-Kerne zum Einsatz. Diese weisen
im einfachsten Fall die GroRe 2x2 auf und werden mit einer Schrittweite von
zwei Uber das Bild bewegt, dies bedeutet, dass in der Verarbeitung ein Pixel
ubersprungen wird. Mathematisch erfolgt keine Faltung, sondern die
Berechnung des Mittelwertes (meanpooling) oder der Maximalwert der Region
wird als deren Ausgang definiert (maxpooling). Der wichtigste Effekt des
Einfugens einer Pooling-Schicht in das neuronale Netz ist die durch die
Schrittweite bedingte Reduktion der Grof3e der Merkmalskarten, im Beispiel des
2x2-Kerns und einer Schrittweite von zwei um den Faktor vier, wodurch sich die
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bendtigte Rechenleistung fiir Auswertung und Training der neuronalen Netze
massiv reduziert. Zudem wirken sich Pooling-Schichten positiv auf leichte
Veranderungen des Eingangsbildes aus: Durch die Verschmelzung der
Bildbereiche wird eine gewisse Robustheit gegenliber kleinen Verschiebungen
und Rotationen erreicht.

Den Abschluss eines typischen Faltungsnetzes bilden die vollverkntipften
Schichten. Diese entsprechen einem gewohnlichen Mehrschichtperzeptron
(MLP) und schlieRen sich an die letzte Merkmalskarte L an. Diese wird in einen
Zeilenvektor der Lange B| x H| x C; gewandelt, der als Eingang des MLP dient.
Die letzte Schicht des Netzes ist die Ausgabeschicht, die in ihrer Dimension an
das gegebene Problem angepasst ist. Soll beispielsweise ein Bild in eine von vier

moglichen Klassen eingeordnet werden, weist die Ausgabeschicht vier

Neuronen auf. Diese geben iiber ihre Aktivierungsfunktion? die

Klassenzugehorigkeit als Wahrscheinlichkeit aus.

Diese drei Grundbausteine werden in mehreren Schichten angeordnet, in der
Regel beginnend mit Blocken aus einer Faltungsschicht gefolgt von einer
Pooling-Schicht. Die vollverknupften Schichten am Ende werden auf die Grolke
der letzten Merkmalskarten und die gewiinschte Ausgabe angepasst. In
Abbildung 4.4 ist der Aufbau eines typischen Faltungsnetzes fur die

Klassifizierung eines Bildes in vier mdgliche Klassen dargestellt.2 Faltungs- (griin
gestrichelt) und Pooling-Schichten (blau) wechseln sich ab, die vollverkniipften
Schichten am Ende entsprechen einem MLP und geben die
Wahrscheinlichkeiten der Klassen aus. Dargestellt sind die Merkmalskarten und
Neuronen des MLP.

L gllllllg

I

Eingangsbild Faltung Pooling Faltung Pooling Vollverkniipft

Abb. 4.4 Aufbau eines CNN aus Grundbausteinen

4.3.1.2 Evolution der Basisarchitektur

Die bisher beschriebene Struktur eines CNN wurde von Krizhevsky [Krizhevsky et
al. 2012] erweitert und zum ersten Mal erfolgreich fiir Klassifikationsaufgaben in
praktischen Anwendungen verwendet. Das beschriebene Netz nutzte im
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Gegensatz zur Basisvariante Neuerungen wie kleinere Filtergrofien und die
Erweiterung auf elf Schichten anstelle der vorherigen sieben Schichten. Fiir die
Verarbeitung mit GPUs wurde zudem mit der Rectified Linear Unit (ReLU) eine
neue Aktivierungsfunktion flir Neuronen eingefiihrt.

Die Verwendung kleinerer Filter, die in mehreren Schichten angeordnet sind,
fuhrte in den folgenden Jahren zu einer stetigen Vergroferung der Netze - von
16 und 19 Schichten letztendlich auf 152 Schichten. Das Trainieren dieser tiefen
neuronalen Netze ist nur durch den Einsatz sehr grol3er Bilddatenbanken und
algorithmische Neuerungen fiir das Training moglich. In GooglLeNet wurden
Inception-Blocke eingefuhrt, die die einfachen Faltungen durch mehrere parallel
angeordnete Filter pro Schicht ersetzen. Die gewonnene Effizienz erlaubt noch
tiefere Netze mit mehr Schichten. Mit der ResNet-Architektur von He et al. [He et
al. 2015] wurden die sogenannten Skip-Connections vorgestellt. Diese Methode
ermoglicht das Training von immer tieferen Netzen und reduziert die Anzahl der
Parameter dabei deutlich, ohne an Genauigkeit einzublfien - zugleich war es
das erste Netz, das in einer Klassifikationsaufgabe bessere Ergebnisse als
menschliche Probanden erzielte. In Tabelle 4.1 sind die Netzarchitekturen mit
ihrer Bezeichnung, der Anzahl der Schichten und den daraus resultierenden
Parametern aufgelistet. Als Mall der Leistungsfahigkeit ist die Fehlerrate in
einem Klassifikationswettbewerb mit 1.000 moglichen Klassen angegeben.

Netzarchitektur Schichten | Parameteranzahl | Fehlerrate | Jahr
AlexNet 7 ~ 60 Mio. 16,4% 2012
VGG16 16 ~ 118 Mio. 7,3% 2014
GoogleNet (Inception-vl) |19 ~ 6,8 Mio. 6, 7% 2014
ResNet-152 152 ~ 60,2 Mio. 3,6% 2015
GoogleNet (Inception-v4) |78 ~ 43 Mio. 3,1% 2016
Mensch 5,1%
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Tab. 4.1 Entwicklung der Basisarchitekturen der Faltungsnetze, jeweils in ihrer
letzten Iteration

Die letzte Iteration ist das Inception-v4-Netz [Szegedy et al. 2017], das die
Inception-Architektur mit den Skip-Connections von ResNet kombiniert und
dadurch eine hohe Effizienz und Genauigkeit erreicht.

4.3.2 \Vision Transformer

Faltungsnetze bilden den aktuellen Standard in allen praxisrelevanten
Problemstellungen und finden, je nach Anwendungsgebiet, in Form
verschiedener Archetypen weitreichende Verwendung. Ein zweiter Typus
neuronaler Netze basiert auf der Transformer-Architektur nach [Vaswani et al.
2017], die nach dem erfolgreichen Einsatz in der natiirlichen Sprachverarbeitung
fur alle Bereiche des maschinellen Lernens adaptiert wurde.

Transformernetze, die mit Bilddaten arbeiten, werden als Vision Transformer
(ViT) bezeichnet und sind erstmals in [Dosovitskiy et al. 2021] beschrieben. Im
Gegensatz zu CNNs, die mittels einer Kaskade lokaler Filter in den oberen
Schichten des Netzwerks komplexe Bildstrukturen abstrahieren, nutzen die ViTs
den Attention-Mechanismus, um den globalen Kontext eines Bildes zu erfassen.
Die Grundidee von Struktur und Daten eines ViT zeigt Abbildung 4.5. Unten links
sehen Sie die exemplarische Bildeinteilung in Patches (3x3), das Embedding
(Inhalt und Position) der Patches ist durch die gepunktete Umrandung
dargestellt, der Encoder mit dem Aufbau eines einzelnen Encoder-Blocks ist
rechts und die Ausgabe nach MLP oben links zu sehen.
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Abb. 4.5 Aufbau eines Vision Transformers (ViT) (nach [Dosovitskiy et al. 2021])

Das Eingangsbild wird in gleich grolRe, nicht liberlappende Bereiche (engl.
Patches, z. B. der Grofle 16x16 Pixel) unterteilt. Anschlielfend werden diese
vektoriell - und damit analog zu Wortern - in den Embedding-Raum projiziert.
Dieser hochdimensionale Raum erganzt die Bildmerkmale durch eine explizite
Positionsinformation der Bildbereiche. AnschlieRend werden diese Embeddings
in der Standardarchitektur des Transformers weiterverarbeitet. Dieser als
Encoder bezeichnete Teil ist aus identischen Encoder-Blocken aufgebaut, die
den Attention-Mechanismus nutzen, um den Kontext des gesamten Bildes,
unabhangig von der raumlichen Nahe der Patches, fiir die Erkennungsaufgabe
heranzuziehen. Ein einzelner Block besteht aus mehreren Attention-Heads
gefolgt von einem MLP und ist in Abbildung 4.5 auf der rechten Seite zu sehen.
Die Anzahl der Encoder-Blocke entspricht der Modelltiefe und kann daher
analog den Schichten bei CNNs betrachtet werden. Die Auswahl stellt einen
Kompromiss  aus  Komplexitat des  Modells bei  vorhandener
Trainingsdatenmenge dar.

In Klassifizierungsaufgaben bildet der ViT-Base mit zwolf Encoder-Blocken
den Standard. In Anlehnung an Tabelle 4.1 erhadlt man fiir diesen Vision
Transformer (ViT-B/16, 2021) rund 86 Mio. Parameter bei einer Fehlerrate von 4
%. ViTs sind somit in ihrer Leistungsfahigkeit mit CNNs vergleichbar, erzielen
aber umso bessere Ergebnisse, je groRer die verfiighare Datenmenge® ist.
Stehen die Daten zur Verfugung, weisen ViTs eine sehr hohe
Generalisierungsfahigkeit auf und benotigen einen minimalen Aufwand im Fine-
Tuning.
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Die GroRe des bendtigten Trainingsdatensatzes stellt dabei den grof3ten
Nachteil der ViT-Architektur dar. Das Training der Parameter ist mit einem
massiven Aufwand in Zeit und Hardware verbunden. Die hohe Anzahl an
Parametern und die daraus resultierende Berechnungsdauer verbietet zudem
den Einsatz in Anwendungen mit begrenzten Rechnerressourcen oder hohen
Geschwindigkeitsanforderungen.

4.4 Anwendungenim maschinellen Sehen

Die bisher vorgestellten CNNs und ViTs bestehen aus den beschriebenen
Grundelementen. Diese konnen fiir eine gegebene Aufgabenstellung in
geeigneter Weise kombiniert, adaptiert und trainiert werden. Im maschinellen
Sehen konnen die Anwendungen in vier Kategorien eingeteilt werden: die
Klassifizierung von Bildern, die Detektion von Objekten in Bildern, die
Segmentierung, eine pixelgenaue Erkennung und Markierung von Objekten,

sowie die Anomalieerkennung,L bei der Abweichungen von einer gelernten
Grundinstanz erkannt werden.

Da die Art der Anwendung domanenubergreifend ist, ist die Verwendung
aufgabenspezifischer Standardarchitekturen moglich. In der Praxis wird fur jede
Aufgabe die passende Netzarchitektur mit generisch vortrainierten Parametern
gewahlt, die dann mit einem kleinen Bilddatensatz auf die vorliegende
Problemstellung angepasst wird.

4.4.1 Fine-Tuning von Standardarchitekturen

Neuronale Netze im maschinellen Sehen weisen ausnahmslos eine hohe
Parameterzahl auf. Das Training dieser Parameter erfordert den Einsatz massiver
Ressourcen in Form von Zeit und Hardware. Die bendtigten Trainingsdatensatze,
d. h. vorannotierte Bilder, zahlen in die Hunderttausende und mussten fiir jeden
Anwendungsfall spezifisch erstellt werden. Der Aufbau von CNNs ermoglicht
eine erhebliche Erleichterung fuir den Einsatz in der Praxis durch die Nutzung
vortrainierter Modelle, die mithilfe relativ weniger (in der Regel sind es Hunderte
Datensatze anstelle von Tausenden) domanenspezifischer Datensatze an die
gegebene Anwendung angepasst werden.

Dieser als Fine-Tuning bezeichnete Prozess nutzt die Tatsache, dass die Netze
in den unteren Schichten auf rudimentare Merkmale, wie vertikale und
horizontale Muster sowie Farbkombinationen, reagieren und erst in den hoheren
Ebenen komplexere Strukturen abbilden. Die vollverknipften Schichten am
Ende der CNNs nutzen die Merkmale der unteren Schichten, um die Erkennung
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auf die geforderten Klassen durchzufiihren. Im Fine-Tuning werden genau diese
Schichten problemspezifisch ersetzt und ihre Gewichte mit dem deutlich
kleineren Datensatz neu trainiert. Die vortrainierten Netze sind im Netz
zuganglich und konnen unter Berticksichtigung der Anforderungen (z. B. hochste
Genauigkeit, aber auch effiziente oder geringe Berechnungskosten) bezogen
und angepasst werden.

4.4.2 Klassifizierung von Bildern

Die Klassifizierung eines Bildes in eine von mehreren vorgegebenen Klassen ist
eine der haufigsten und grundlegendsten Anwendungen im maschinellen
Sehen. Fir diese Aufgabe bestehen die Netze aus den in Abschnitt 4.3.1
beschriebenen Grundelementen, angeordnet als Abfolge von Faltungs- und
Pooling-Schichten sowie einem vollverkniipften Netz (MLP) am Ende des CNN.
Optimierungen der Basisarchitektur sind in Tabelle 4.1 aufgefiihrt und zeigen die
Leistungsfahigkeit der Netze fur eine Beispielklassifizierung. Diese beruht auf
dem ImageNet-Datensatz [Deng et al. 2009], der aus rund einer Million
annotierten Bildern besteht, die in 1.000 mogliche Klassen eingeteilt sind.

Fur eine Klassifizierungsanwendung mit hoher Genauigkeit kann das mit
Image-Net vortrainierte Inception-v4-Netz heruntergeladen und mittels Fine-
Tuning an die vorliegende Klassenzahl angepasst werden.

4.4.3 Objektdetektion

Die Detektion bezeichnet die ortliche Lokalisierung und Klassifizierung von
Objekten in einem Bild. Jede Objektinstanz wird im Bild durch einen Rahmen,
die sogenannte Bounding-Box, markiert. Die Markierung in Kombination mit der
wahrscheinlichsten Klasse des detektierten Objekts wird als Ergebnis durch das
Netz ausgegeben. Ein typisches Resultat ist in Abbildung 4.6 dargestellt.
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Abb. 4.6 Grundprinzip der Objektdetektion mit Bounding-Box und Objektklasse

Den Goldstandard in der Objektdetektion bilden Faltungsnetze, deren
Grundstruktur um mehrere spezielle Schichten, die sogenannten Heads,
erweitert wird. Diese erlauben das Markieren der gefundenen Objekte. Aus
historischer Sicht nutzten die ersten Objektdetektoren auf CNN-Basis einen
gitterbasierten Ansatz, in dem die Objekte in diskreten Bereichen der letzten
Merkmalskarte des Netzes erkannt wurden. Diese CNNs werden als Backbone
bezeichnet und weisen den gleichen Aufbau wie Klassifikationsnetze auf. Haufig
wird das vortrainierte ResNet-50 genutzt und ohne die vollverkniipfte Schicht fiir
die Erzeugung generischer Merkmale eingesetzt. Der bekannteste Vertreter
dieser ersten Generation ist das YOLO-Netz nach Redmon et al. [Redmon et al.
2016]. Obwohl diese Art der Detektoren eine effiziente Architektur nutzt, zeigt
der gitterbasierte Ansatz Nachteile bei der Variation der ObjektgrofRe und auch
in der maximalen Anzahl detektierbarer Objekte im Bild. Nachfolgende
Generationen (YOLOvV2 bis YOLOv4) nutzten daher einen ankerbasierten Ansatz,
der eine spezifische Anzahl vordefinierter Bounding-Boxen je Bildpunkt erlaubt.
Nachteilig an diesem Ansatz sind die Vielzahl von Parametern, das manuelle
Tuning und die hohe Berechnungskomplexitat.

Die jungste Variante der Objektdetektoren zeichnet sich durch hohe

Detektionsgenauigkeit, hochste Effizienz und Skaleninvarianz® aus, verzichtet

auf Objektanker und wird als vollstandig faltungsbasierter Einstufendetektor
(engl. FCOS) bezeichnet. Das CNN lernt direkt auf Basis der Daten, an welchen
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Merkmalspunkten sich vermeintliche Objekte befinden. Die Bounding-Boxen
werden als Werte direkt ausgegeben und in zusatzlichen Faltungsschichten, den
Regression Heads, ermittelt. Die grundlegende Architektur dieser Detektoren ist
in Abbildung 4.7 gezeigt. Das CNN fur die Merkmalsgenerierung als Backbone ist
in Blau ganz links dargestellt, die Pyramidenschicht fir Skaleninvarianz mittig in
Grun und die Heads zur Ausgabe der Bounding-Box und Detektionsergebnisse
rechts in Orange.

1316 /64 7 A8 Classification
| HxWxC i

P6
o Cs P5 | i ‘
X ! Y x4 y y

Hx Wx256 HxWx256

., ca P4 | ;
50x64 /16 Head | 7| Regression
i 1 HxWx4

Center-ness
Hx Wx1

| —

7ox4

| MxWx2se  HxWx256

Shared Heads Between Feature Levels

100x128 /8

800x1024

HxW /s | Backbone ] Feature Pyramid Classification + Center-ness + Regression

Abb. 4.7 Architektur von FCOS (von [Tian et al. 2019])

Das Backbone-Netz, das die Merkmalskarten generiert, wird durch eine
Pyramidenstruktur, in der die abstrahierte Information von hoher liegenden
Merkmalskarten auch in tieferen Schichten genutzt wird, erganzt. Objekte
werden so in verschiedenen GroRRen erkannt. Die Erganzung der
Faltungsschichten durch die Heads, ist in der rechten Bildhalfte dargestellt. In
Form einer Faltung werden direkt die Ergebnisse der Klassifizierung und die
Werte der Bounding-Boxen als Position, Seitenlange und Wahrscheinlichkeit
eines Objektes ausgegeben.

Diese Detektoren werden der FCOS-Familie [Tian et al. 2019] zugeordnet. Die
verbreitetsten Vertreter dieser Architektur sind die YOLO-Netze ab YOLOv8
[Varghese & Sambath 2024]. Fur die praktische Anwendung stehen wiederum
vortrainierte Objektdetektornetze fur das Fine-Tuning zur Verfligung. Diese sind

auf dem COCO-Datensatz2 vortrainiert, der aus rund 200.000 Bildern (annotiert
mit rund 500.000 Objektinstanzen) in 80 Klassen besteht. Im Fine-Tuning werden
die Klassifikations- und Bounding-Box-Heads fiir die gewilnschten
Objektklassen angepasst.

4.5 Zusammenfassung und Ausblick
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Auf Basis der vorgestellten Modelle und Methoden gelten Klassifizierung und
Detektion als gelostes Problem. Der Prozess aus vortrainierten Archetypen und
anschlieBendem  Fine-Tuning lost die Mehrheit der praktischen
Problemstellungen. Die Erweiterung der Netzarchitekturen mit zusatzlichen
Heads erlaubt die Verwendung von CNNs in anderen Anwendungen. Die jungste
Generation von Objektdetektoren gibt neben den Bounding-Boxen und
Objektklassen auch die pixelgenaue Segmentierung des Bildes aus. Eine andere
kleine Erganzung erlaubt die Detektion spezifischer Merkmalspunkte (engl.
Keypoints), mit deren Hilfe die Pose von Menschen oder die Orientierung von
Objekten im Raum erkannt werden.

Die groRte Anderung im maschinellen Sehen mit KI-Methoden ist auf den
Erfolg der Transformer-Architektur in Form von ViTs zurlickzufiihren. Neben der
Klassifizierung werden ViTs mit Detection Transformer (DETR) [Carion et al. 2020]
auch erfolgreich in der Objektdetektion eingesetzt. Insbesondere die
Generalisierungsfahigkeit der Transformer, erreichbar durch die Nutzung
massiver Trainingsdatensatze, stellt einen Vorteil gegenliber den CNNs dar.

Foundation Models

Der Erfolg von ViTs und ihr Ursprung in der Verarbeitung von Sprache
ermoglichen den Aufbau multimodaler Modelle. Multimodal bezieht sich auf die
Form der Trainingsdaten, die neben der Bildform nun auch als Text oder Video
vorliegen konnen. Der CLIP-Transformer von Yu et al. [Yu et al. 2022] erreicht
durch das Training von Text- und Bilddaten auf massiven Datenbanken eine
hohe Generalisierungsfahigkeit und kann selbst auf unbekannten Bildern und
Klassen hervorragende Ergebnisse erzielen, was als Zero-Shot-Fdhigkeit
bezeichnet wird. Der Ansatz ermoglicht das Training massiver Modelle mit
mehreren Milliarden Parametern, die durch ein minimales Fine-Tuning (auf das
im Extremfall verzichtet werden kann) die Ergebnisse spezialisierter Netze
erzielen oder ubertreffen. Modelle dieser Art werden auch als Foundation Models
bezeichnet und bilden den Goldstandard in allen Anwendungen ohne
Limitierung der Rechenressourcen. Bedeutende Vertreter sind das DINO-Modell
[Oquab et al. 2024] und das Segment Anything Model (SAM) aus [Ravi et al.
2024], ein spezielles Foundation Model fir die Bildsegmentierung, das beliebige
Objekte in Bildern pixelgenau erkennt. Foundation Models reprasentieren einen
Paradigmenwechsel im maschinellen Sehen, weg von spezialisierten Netzen, hin
zu generalisiert vortrainierten Netzen fur eine Vielzahl von Aufgaben.

Die Ahnlichkeit in Architektur und Training von Foundation Models und Large
Language Models (LLMs), wie z. B. ChatGPT, ist frappierend. Die LLMs, die
urspringlich fur den Einsatz in sprachlichen Anwendungen entwickelt wurden,
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sind in ihrer aktuellen Auspragung ebenfalls multimodal. Mit einer bisher nicht
moglichen Parameterzahl im Bereich Hunderter Milliarden, entsprechen sie
Foundation Models und verfligen (iber eine nie dagewesenen
Generalisierungsfahigkeit. Neben allen klassischen Anwendungen des
maschinellen Sehens konnen LLMs auch eingesetzt werden, um Bilder zu
generieren, Fragen zu Bildern im Sinne des Bildverstehens zu beantworten und
gezielte Manipulation der Bilddaten durchzufiihren.
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