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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird die Eignung von Segmentierungsverfahren, die auf neurona-
len Netzen basieren, hinsichtlich ihrer Fahigkeit zur Segmentierung von Schweif3-
ndhten, fiir die Detektion von Schweifinahtgrenzen, untersucht. Dariiber hinaus
werden Bildformate analysiert, die fiir diese Aufgabe am besten geeignet sind. Es
wurden drei verschiedene Algorithmen ausgewéhlt: Mask R-CNN, U-Net und YO-
LOv8. Diese wurden aufgrund ihrer veroffentlichten Ergebnisse, frei zugéangliche
Implementierungen und des geeigneten Annotationsformats in deren Implementie-
rung ausgewdhlt. Die Ansitze zeigten bei der Schweifsnahtdetektion unterschiedli-
che Ergebnisse beziiglich ihrer Genauigkeit und Segmentierungszeit. Im Laufe der
Untersuchungen zur Verbesserung der Leistung dieser Algorithmen wurden ent-
weder die Hyperparameter modifiziert oder die Anzahl an Bilddaten erhcht. Das
Modell mit den besten Ergebnissen unter den drei war YOLOvVS. Schon beim ersten
Test und ohne Anpassung der Hyperparameter und mit einer geringen Anzahl an
Bildern konnten damit vielversprechende Ergebnisse erzielt werden. Wir erreichten
Genauigkeitswerte von 94% IoU und eine Segmentierungszeit von 92 Millisekun-
den. U-Net hat vergleichbares IoU Wert jedoch die doppelte Segmentierungszeit.
Das Mask-RCNN Modell war am schlechtesten. Es wurde festgehalten, dass YO-
LOVS8 hinsichtlich Genauigkeit und Geschwindigkeit am besten abschneidet.

Abstract

In this thesis, the suitability of segmentation methods based on neural networks is
examined in terms of their ability to segment weld seams for the detection of weld
limits. Additionally, image formats best suited for this task are analyzed. Three dif-
ferent algorithms were selected: Mask R-CNN, U-Net, and YOLOvS8. These were
chosen based on their published results, freely available implementations, and the
suitable annotation format in their implementation. The approaches showed vary-
ing results in weld detection regarding their accuracy and segmentation time. Dur-
ing the study to improve the performance of these algorithms, either the hyperpa-
rameters were modified or the number of image data was increased. The model
with the best results among the three was YOLOVS. Even in the first test, without
adjusting the hyperparameters and with a small number of images, promising re-
sults were achieved. We reached accuracy values of 94% IoU and a segmentation
time of 92 milliseconds. U-Net achieved a comparable IoU value but with twice the
segmentation time. The Mask R-CNN model performed the worst. It was noted
that YOLOVS8 was the best in terms of accuracy and speed.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Ziel der Arbeit
1.1.1 Motivation

Achstrager und Querlenker sind fiir die Sicherheit im Auto entscheidend. Ihre ein-
wandfreie Qualitat ist wichtig, um die Sicherheit der Insassen zu gewéhrleisten. Da-
her ist es wichtig, jeden Fehler in den Schweifindhten genau zu erkennen und sicher-
zustellen, dass nur fehlerfreie Teile weiterverarbeitet werden. Fehler in Schweifindh-
ten konnen auch ernsthafte Probleme verursachen, inklusive Riickrufe und Image-
verlust. Eine manuelle tiberpriifung dieser Nahte ist jedoch teuer und auch nicht
immer zuverldssig, was die Notwendigkeit fiir effizientere Methoden unterstreicht.
Automatisierte Schweifitechniken sind heutzutage Standard in der Automobil-
industrie, und eine Automatisierung der Schweifinahtpriifung verbessert den Pro-
zess weiter. Sie ermoglicht eine konstante {iberwachung, unabhéngig von dufseren
Bedingungen, und dokumentiert dariiber hinaus automatisch die Produktqualitat.
Ein kritischer Aspekt der automatischen Priifung ist die Detektion der Schweifs-
nahtgrenzen. Sie wird von verschiedenen Faktoren beeinflusst. Dazu zdhlen die
Oberflichenbeschaffenheit des Schweifimaterials, die Form der zu schweiflenden
Bleche und die Bedingungen, unter denen die Daten aufgenommen werden. Um die
Auswirkungen dieser Faktoren zu minimieren und eine zuverladssige Nahtgrenzen-
Detektion zu erreichen, ist momentan mit den eingesetzten Algorithmen eine stian-
dige Anpassung der Parameter notwendig. Dieser Prozess ist aufwendig und er-
fordert standige Unterstiitzung durch Service- oder Entwicklungsingenieure, was
sowohl Zeit als auch Geld kostet. Eine Methode, die minimal oder gar nicht pa-
rametriert werden muss, konnte hierbei Ressourcen sparen. Kl-basierte Segmentie-
rungsverfahren konnen eine vielversprechende Losung fiir dieses Problem bieten.

1.1.2 Verwandte Arbeiten und Beitrag der Arbeit

In der Masterarbeit [Seil8] meines Arbeitskollegen Stephan Seidel bei der Firma
Vitronic, betitelt Segmentierung von Schweifindhten mittels selbstlernender Al-
gorithmen, wurde die Machbarkeit der Anwendung kiinstlicher Intelligenz (KI)
zur Segmentierung von Schweifindhten demonstriert. Dabei konnte eine beachtli-
che Genauigkeit von bis zu 94% erreicht werden, gemessen in Intersection over Union
(IoU). Seidels Untersuchungen zeigen auf, dass die Grofse der analysierten Bildaus-
schnitte (Patches) sowie die Architektur des neuronalen Netzwerks entscheidend fiir
die Effizienz des Segmentierungsprozesses sind. Zudem wurde herausgestellt, dass
Modifikationen in der Struktur des Netzwerks zu Leistungsverbesserungen fiihren
konnen, ohne dabei erhebliche Qualititsverluste in Kauf nehmen zu miissen. Eine
signifikante Einschrankung seines Ansatzes ist jedoch die Limitierung auf manu-
ell markierte Bildausschnitte (siehe Abbildung|[l), was den Einsatz auf die gesamte
Schweifinaht erschwert. Das von Seidel eingesetzte Netzwerk bendtigt mindestens



vier Durchldufe, um eine Naht vollstandig zu segmentieren.

Abbildung 1: Der Bereich der fiir die Patches einer Naht ausgewélt wurde

Die Bedeutung der aktuellen Arbeit ergibt sich aus dem Bestreben, diese Ein-
schrankung zu tiberwinden. Ziel ist es, Algorithmen zu untersuchen und weiterzu-
entwickeln, die eine direkte Anwendung auf die gesamte Schweifinaht ermoglichen.
Dieser Ansatz verspricht eine effizientere, automatisierte Segmentierung und eroff-
net neue Moglichkeiten fiir den industriellen Einsatz, indem er den Arbeitsaufwand
reduziert und die Prazision der Detektion der Schweifinahtgrenzen erhoht.

1.1.3 Aufgabenstellung

In dieser Masterarbeit, durchgefiihrt bei Vitronic Dr.-Ing. Stein Bildverarbeitungs-
systeme GmbH, wird die Effektivitit von KI-basierten Segmentierungsverfahren fiir
die Detektion von Schweifinahtgrenzen untersucht. Ziel ist es, die Tauglichkeit die-
ser Methoden speziell fiir industrielle Anwendungen zu evaluieren und Moglich-
keiten zur Leistungssteigerung zu identifizieren, um deren Einsatzpotenzial in der
Praxis zu optimieren.

Der erste Schritt meines Projekts bestand darin, vorhandene Verfahren zur Seg-
mentierung mithilfe von KI-Algorithmen zu recherchieren. Da die Aufgabe das Tes-
ten dieser Verfahren einschliefst, war es erforderlich, Algorithmen zu identifizieren,
fiir die sowohl der Quellcode als auch vortrainierte Modelle veroffentlicht wurden.
Angesichts der Vielzahl der Modelle war es zudem wichtig, dass diese Algorithmen
ein gemeinsames Annotationswerkzeug nutzen, um den Aufwand fiir die Anno-
tationen zu minimieren. Ebenso war es notwendig sicherzustellen, dass diese Al-
gorithmen auf einer GPU lauffdhig sind, um eine beschleunigte Durchfiihrung des
Trainings zu ermoglichen. Die gemafs diesen Kriterien ausgewéahlten Verfahren wur-
den anschlieffend auf ihre Eignung zur Segmentierung von Schweifindhten gepriift.

Um die Ergebnisse und die Leistung der ausgewdhlten Verfahren zu verbessern,



wurden die Hyperparameter modifiziert und die Anzahl der Trainingsdaten erhoht.
Mit den so erzielten Ergebnissen wird das Verfahren abschlieffend mit Testdaten auf
seine Eignung fiir den Einsatz in der Industrie untersucht.

1.2 Stand der Technik
1.2.1 3D basierte Nahtsuche

Das erste Verfahren zur Detektion von Schweifinahtgrenzen nutzt 3D-Daten, um die
Grenzen der Naht im eingelernten Schweifibereich zu bestimmen. Fiir jeden Einzels-
can werden obere und untere Grenzwerte berechnet. Durch Vergleich des berechne-
ten Modells (Bauteil ohne Scheifinaht) mit dem aktuellen Scansignal wird die Dif-
ferenz zeilenweise berechnet. Wenn die eingestellte Empfindlichkeit iiberschritten
wird, wird die Nahtgrenze festgelegt (siehe Abbildung [2).

Scan: 229

[ F VA

> \

Abbildung 2: Zwei Einzelscans aus einer Kehlnaht: Links Hoher Empfindlich-
keitswert, Rechts niedriger Empfindlichkeitswert

Scan: 229

1.2.2 Kantenbasierte Nahtsuche

Um die Nahtgrenzen-Detektion auf flachen Néhten besser zu detektieren, stof3t die
Nahtsuche mit Differenzbildung zwischen Modell und Scan an ihre Grenze. Die
flachen Nahte haben kaum tiberhthung. Aus diesem Grund wurde ein zweites Ver-
fahren entwickelt.

Das zweite Verfahren zur Detektion von Schweifinahtgrenzen ist die segment-
basierte Pfadsuche, die eine Kombination aus 2D und 3D-Daten verwendet. Wie
man aus der Abbildung [3| entnehmen kann, arbeitet dieses Verfahren in mehreren
Schritten: Zundchst werden auf verschiedenen Bildebenen scanweise Kantenkandi-
daten gesucht und aus diesen zusammenhédngenden Segmenten erstellt. Dann wer-
den passende Segmente kombiniert, um eine logische Nahtgrenze zu erstellen, die
moglichst wenig Liicken und Spriinge quer zur Verfahr-Richtung aufweist.



) Segmente

Nahtgrenzen

Abbildung 3: Schritte der Kantenbasierte Nahtsuche

Dieses Verfahren zeigt Schwéchen bei langen Nahten und kann langsam werden.
Es gibt auch Situationen, in denen die Nahtgrenze schwer zu steuern ist und un-
erwartete Spriinge auftreten (sieche Abbildung [4). Um dies zu vermeiden, miissen
geeignete Parametrierungen getroffen werden.

Abbildung 4: Unerwartete Spriinge von den Nahtgrenzen

1.3 Struktur der Arbeit

In diesem Abschnitt werden wir die Struktur dieser Arbeit erldautern, um den Le-
sern, auch solchen, die nicht mit den technischen Aspekten des Fachgebiets vertraut
sind, einen klaren Leitfaden zu bieten.



Im Abschnitt Material 2l wird das verwendete Material und die technische Aus-
stattung beschrieben. Dazu gehoren Layer-Bilder, normale Bilder und die verwen-
dete Software (VIROwsi, Anaconda, LabelMe) sowie die genutzte Hardware, ein-
schliefslich der Grafikkarte und Prozessor.

Im dritten Abschnitt Theoretischer Hintergrund (3| wird der theoretische Hin-
tergrund erldutert. Dies beinhaltet eine Einfithrung in neuronale Netzwerke, die
Konzepte der Bildsegmentierung (semantisch und instanziell), die Bedeutung von
Ground Truth, und eine tibersicht {iber KI-Verfahren zur Bildsegmentierung, wie
MASK RCNN, U-NET und YOLOVS. Zudem werden Bewertungsmetriken Jaccard-
Index und Average Precision behandelt.

Im vierten Abschnitt |4 wird die Umsetzung dargestellt. Dies beinhaltet die Da-
tensammlung und Bildannotation, Methoden zur Bildaugmentierung, das Training
und die Validierung der Modelle sowie deren Optimierung.

Im fiinften Abschnitt 5| werden die Ergebnisse detailliert untersucht, die durch
verschiedene Tests und Experimente mit verschiedenen Bildtformate und Augmen-
tierungsmethoden erzielt wurden. Hier werden die konkreten Resultate und deren
Interpretation préasentiert.

In der Schlussbetrachtung[6|meines Projekts werden drei Hauptpunkte behandelt:
Zunichst werden die bedeutendsten Ergebnisse des Projekts zusammengefasst. Da-
nach erfolgt eine Bewertung des Projekterfolgs, und schliefSlich wird die Erreichung
der gesetzten Ziele beurteilt. Zum Abschluss wird ein Ausblick auf mogliche wei-
terfithrende Arbeiten gegeben.

Abschliefiend folgt das Literaturverzeichnis, das eine vollstandige Liste aller in
meiner Arbeit zitierten Referenzen und Quellen enthilt.



2 Material

In diesem Kapitel wird das Material vorgestellt, das fiir die Durchfithrung dieser
Arbeit verwendet wurde. Es umfasst sowohl die Softwarekomponenten als auch
die Hardwarekonfigurationen, die wichtig sind, um die in dieser Arbeit behandel-
ten Fragestellungen zu bearbeiten. Ferner wird auf die verschiedenen Bildformate
eingegangen, die in den Experimente genutzt wurden.

2.1 Verwendete Software

Die Auswahl der Software ist kritisch fiir die Durchfiihrung wissenschaftlicher Ex-
perimente und Analysen. Im Folgenden werden die Hauptsoftwaretools beschrie-
ben, die in dieser Arbeit verwendet wurden.

2.1.1 VIROwsi

Nach dem Abschluss dieser Arbeit wird ein Prototyp entwickelt und in die Soft-
ware VIROwsi integriert. VIROwsi, ein Produkt der Firma Vitronic, ist ein Akro-
nym fiir Weld Seams Inspection und bezeichnet ein fortschrittliches 3D-Schweifinaht-
Inspektionssystem, das speziell fiir die automatische tiberpriifung von Schweifsnah-
ten auf Stahl- und Aluminiumoberflichen konzipiert ist. Das System setzt sich aus
einem 3D-Laserscanner (siehe Abbildung [5), einem Hochleistungsrechner und der
dazugehorigen Software (siehe Abbildung [6) zusammen.

Abbildung 5: 3D-Laserscanner



¥ VITRONIC - | -

Unterdruckung Anfang [mm] 200
Unterdrickung Ende [mm] 0,00

Fehieriznge (] 200 Z
Fehierausammentuhrung [mm] .00 *

Rezept | ..\Config\Recpes\DemoRezept.rec Mndusl NewRecpe [INFO]: ..\Config\Recpes\DemoRezept.rec Mittwoch, 15.01.2014 17:27 ’7 =0
1 Ubersichtsbild 3 Parameter Einstellung
2 Auswertur di amm 4 Einzel 1-Bild

Abbildung 6: Eine Ansicht aus VIROwsi

Mithilfe des 3D-Laserscanners, der tiblicherweise am Tool Center Point (TCP) eines
Roboters montiert wird, werden 3D-Informationen iiber das Lichtschnittverfahren
gewonnen. Indem man den Scanner entlang der Schweifinaht fiihrt, extrahiert man
aus der Aneinanderreihung einzelner Profile (siche Abbildung[7) eine zusammen-
hingende 3D-Oberfliche (siehe Abbildung §).

2.1.2 Python

Python, eine hohere Programmiersprache, die fiir ihre gute Lesbarkeit und Effi-
zienz in der Entwicklerproduktivitdt bekannt ist, wurde von Guido van Rossum
entwickelt und erstmals am 20. Februar1991 freigegeben. Mit einer minimalisti-
schen Syntax und einer reichhaltigen Standardbibliothek unterstiitzt Python mehre-
re Programmierparadigmen wie objektorientierte, funktionale und imperative Pro-
grammierung. Zu den Kernfunktionen gehoren dynamische Typisierung, automa-
tische Speicherverwaltung und Unterstiitzung fiir Mehrfadenverarbeitung [Pyt24].
Python-Code wird in Funktionen, Klassen, Modulen und Paketen organisiert.
Python gilt als nahezu Standardprogrammiersprache im Bereich neuronaler
Netzwerke, dank ihrer effizienten Bibliotheken wie TensorFlow, Keras und PyTorch,
die den Entwicklern den Aufbau und das Training komplexer Modelle erleichtern
[Pyk23]. Diese Vorteile haben Python in der KI-Forschung und -Entwicklung fest
etabliert. Folglich wurde Python auch in diesem Projekt fiir die Arbeit mit neuro-
nalen Netzwerken ausgewdihlt, um von seiner weitreichenden Unterstiitzung und



Bauteil mit Laserlinie Kamerabild (Vollbild) Extral?i‘;?‘rt]::_lgsjﬂlinie

Abbildung 7: Vom Bauteil zum Profil

Abbildung 8: 3D-Oberflache

Benutzerfreundlichkeit zu profitieren.

2.1.3 Anaconda

Anaconda bietet eine kostenlose und Open-Source-Distribution, spezialisiert auf An-
wendungen im wissenschaftlichen Rechnen, einschliefilich zentraler Bereiche wie
Data Science und maschinelles Lernen. Es unterstiitzt Entwickler beim Erstellen be-
nutzerdefinierter Umgebungen, was besonders niitzlich ist, um Convolutional Neural
Networks (CNNSs) effizient zu implementieren. Diese Praxis ist wichtig, wenn man
mit mehreren Implementierungen von neuronalen Netzwerken arbeiten mochte,
die unterschiedliche Pakete und Bibliotheken erfordern. Dank Anaconda lésst sich
die Erstellung neuer Umgebungen, die verschiedene Python- oder Tensorflow-
Versionen enthalten, vereinfachen. Dies gewéhrleistet Kompatibilitdt und Flexibi-
litat bei der Entwicklung von Projekten und ermdglicht eine gezielte Kontrolle tiber
die Projektumgebung, was wiederum die Zuverladssigkeit und Reproduzierbarkeit
der Forschungsergebnisse verbessert [Ana23].

Anaconda besteht hauptsdchlich aus zwei Komponenten: dem Anaconda Naviga-
tor und der Anaconda Command Prompt (siehe Abbildung[9). Anaconda Navigator ist
eine GUI, die die Paket- und Umgebungsverwaltung vereinfacht, indem sie Instal-
lation, Aktualisierung und Zugriff auf Tools wie Jupyter Notebooks ermoglicht. Sie



ist fiir Nutzer gedacht, die eine visuelle Oberfldche bevorzugen. Anaconda Prompt
hingegen ist eine CLI fiir erfahrene Nutzer, die tiber Befehle Pakete verwalten, Um-
gebungen konfigurieren und Datenanalyseoperationen durchfiihren mochten, was
eine schnelle und effiziente Arbeitsweise ermoglicht.

B Anaconda Prompt - O X

el\AppData\Local\anaconda3
ppData\Local\anacond
data\Local\anacond.
ppDatal\Local\anacond

(base) C:\Users\bel>activate yolov8

Abbildung 9: Anaconda Eingabeaufforderung

Die Open-Source-Datenpakete konnen einzeln aus dem Anaconda Prompt mit dem
Befehl conda install oder mit dem Befehl pip install installiert werden, der zusam-
men mit Anaconda installiert wird. Pip-Pakete bieten viele der Funktionen von
conda-Paketen und in den meisten Fillen konnen sie zusammenarbeiten.

2.1.4 LabelMe

In meiner Masterarbeit spielte die prazise Annotation von Schweifinahtgrenzen eine
entscheidende Rolle fiir die Qualitit der Forschungsergebnisse. Zu diesem Zweck
wurde das Annotationstool LabelMe (siehe Abbildung[10) eingesetzt, ein weit ver-
breitetes, Werkzeug zur Erstellung von Labels fiir Bilder im Bereich des maschinellen
Lernens.

LabelMe bietet eine umfangreiche Palette an Funktionen fiir die Bild- und Video-
annotation sowie fiir die Anpassung der Benutzeroberflache und die Datenexpor-
tierung, die es zu einem vielseitigen Werkzeug fiir Projekte in den Bereichen ma-
schinelles Lernen und Computer Vision machen. Hier eine Zusammenfassung der
Hauptfunktionen [Wad16:

1. Bildannotation: Unterstiitzt das Annotieren von Bildern mit Polygonen,
Rechtecken, Kreisen, Linien und Punkten.
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Abbildung 10: Manueller Annotationsprozess von einer Schweifsnaht mittels Label-
Me [Wad16]
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2. Bildflaggen-Annotation: Ermoglicht die Klassifizierung und Bereinigung von
Bildern.

3. Videoannotation: Erweitert die Annotierungsmoglichkeiten auf Videos, so-
dass Benutzer Objekte in Videoinhalten markieren konnen.

4. Export im VOC-Format: Ermoglicht das Exportieren von annotierten Daten-
sdtzen im VOC-Format fiir semantische und Instanzsegmentierung, was die
Kompeatibilitiat mit verschiedenen Bildverarbeitungstools sicherstellt.

5. Export im COCO-Format: Unterstiitzt das Exportieren von Datensdtzen im
COCO-Format speziell fiir die Instanzsegmentierung, was eine breite Anwen-
dung in maschinellem Lernen und Computer Vision ermoglicht.

2.2 Hardware- und Softwarekonfiguration

Die Hardware- und Softwarekonfiguration, auf der die oben genannten Software-
tools und Methoden betrieben werden, wird hir beschrieben.

Fiir diese Masterarbeit wurde eine spezielle Hardwarekonfiguration genutzt, die
auf den Einsatz von neuronalen Netzwerken optimiert ist. Im Mittelpunkt steht die
Grafikkarte NVIDIA RTX 2070 [NVF17], die dank ihrer leistungsstarken Architek-
tur und GPU-Unterstiitzung eine ideale Basis fiir rechenintensive Anwendungen im
KI-Bereich bietet. Diese Grafikkarte wird in Kombination mit den Bibliotheken Ten-
sorFlow, PyTorch und Keras eingesetzt, die GPU-Support bieten und somit die Be-
rechnungsgeschwindigkeit und Leistungsfahigkeit von neuronalen Netzwerke er-
heblich steigern. TensorFlow, PyTorch und Keras haben jeweils ihre eigenen Stér-
ken und Einsatzbereiche. TensorFlow ist bekannt fiir seine umfangreiche Bibliothek
und Skalierbarkeit, ideal fiir Produktionsumgebungen. PyTorch bietet eine dyna-
mische Berechnungsgraph-Struktur, die Experimente erleichtert und besonders bei
Forschern beliebt ist. Keras, als High-Level-API, zeichnet sich durch seine Einfach-
heit und schnelle Prototypenentwicklung aus [Pyk23|]. Die Kombination dieser leis-
tungsfahigen Software-Bibliotheken mit der NVIDIA RTX 2070 GPU ermoglicht es,
die Grenzen der Leistungsfihigkeit und Effizienz bei der Entwicklung und Imple-
mentierung von KI-Modellen zu erweitern. Zusétzlich wurden alle Tests der Mo-
delle mit den Testdaten auf einer CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12800H, 1800
MHz, 14 Kern(e) durchgefiihrt.

2.3 Bildformate

Die Detektion von Schweifinahtgrenzen stellt eine herausfordernde Aufgabe dar,
die durch den Einsatz spezialisierter Bildformate und Messverfahren unterstiitzt
wird. Dieses Kapitel bietet einen umfassenden {iiberblick iiber die grundlegenden
Techniken und Formate, die in dieser Arbeit eine zentrale Rolle spielen.
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Zu Beginn wird das Lichtschnittverfahren vorgestellt, ein fundamentales Mess-
prinzip zur dreidimensionalen Profilvermessung. Dieses Verfahren nutzt die Laser-
triangulation, um durch die Analyse einer beleuchteten Lichtlinie auf einem Objekt
dessen 3D-Profil zu ermitteln.

Anschlieffend wird eine Einfithrung in die Welt der Pseudo-3D-Daten gegeben.
Trotz ihres Namens liefern Pseudo-3D-Daten wertvolle Informationen iiber die drei-
dimensionale Struktur von Objekten, indem sie aus der 2D-Lasertriangulation ge-
wonnene Daten in einem speziellen Format speichern.

Nachfolgend werden die sogenannten Layer-Bilder behandelt, welche die Basis
fiir die Erstellung eines RGB-Bildes bilden. Die Layer ShiftedMiddle, ShiftedWidth
und ShiftedGrayValue werden dabei verwendet, um die verschiedenen Farbkanéle
des RGB-Bildes zu erstellen.

Zuletzt werden die Normalen-Bilder behandelt, welche eine Erweiterung der
Bildformate darstellen und vor allem fiir die Visualisierung und Analyse von Ober-
flachenstrukturen genutzt werden. Diese Bilder basieren auf den Koordinaten des
Normalenvektors und nutzen eine Farbkodierung, um ein RGB-Bild zu erstellen.
Sie bieten Einblicke in die lokale Ausrichtung der Oberflichenstrukturen und un-
terstiitzen somit die Interpretation und Bewertung von Schweifsndhten und anderen
Oberflaichenmerkmalen.

2.3.1 Messprinzip

Das Lichtschnittverfahren zur dreidimensionalen Profilvermessung stellt das
grundlegende Messprinzip fiir die Aufnahme der 3D-Daten dar. Bei diesem Verfah-
ren wird eine Laserbeleuchtung mit vorgesetzter Zylinderlinse, auch bekannt als
Linienlaser, als Lichtquelle verwendet. Eine Videokamera wird in einem definier-
ten Winkel zur Lichtquelle positioniert, sodass im Kamerabildfeld die beleuchtete
Lichtlinie sichtbar ist (siehe Abbildung|11). Die Position und Form dieser Lichtlinie
im Kamerabildfeld variiert entsprechend der Hohen des zu vermessenden Objekts
[Tea23].

Der Triangulationswinkel (Winkel zwischen Kamera und Lichtquelle) bestimmt
die Verschiebung und Kriimmung der Lichtlinie in Hohenrichtung. Ein grofserer
Winkel fiihrt zu einer starkeren Verstarkung dieser Effekte. Durch die Kenntnis des
Triangulationswinkels und der Position der Lichtlinie konnen die 3D-Objektpunkte
ermittelt und der Profilschnitt des Objekts bestimmt werden. Wahrend der Sen-
sor iiber das Objekt bewegt wird, kann durch die Bewegungsgeschwindigkeit oder
die aktuelle Scanposition ein 3D-Abbild des gescannten Objekts erzeugt werden
[Tea23].

Fiir einen einzelnen Sensor ist es jedoch nur moglich, die dem Sensor zugewandte
Objektfliche zu vermessen. Die Messdaten enthalten die X-, Y- und Z-Position der
ermittelten Messpunkte eines Objekts. Der minimale Abstand zwischen zwei auf-
einanderfolgenden Scans wird durch die Verfahrgeschwindigkeit des Sensors be-
stimmt [Tea23].

12



Linienlaser 3 Projektionsebene

Kamera 4 Vorschub

Abbildung 11: Prinzip des Lichtschnittverfahrens
[Tea23]
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Es ist wichtig zu beachten, dass das Lichtschnittverfahren optische Einschran-
kungen aufweist. Das Scannen von Hinterschneidungen oder anderen optisch ab-
gedeckten Bereichen ist nicht moglich. Nicht durchldssige Materialien im Scanbe-
reich werden in das Scanergebnis einbezogen. Dariiber hinaus kénnen dunkle oder
spiegelnde Stellen sowie fleckige Oberfldchen mit starken Hell-Dunkel-Kontrasten
zu Liicken oder Blooming-Bereichen im Scansignal fithren, was das Endergebnis be-
einflussen kann [Tea23|.

2.3.2 Pseudo-3D Daten

Pseudo-3D-Daten sind ein bedeutendes Bildformat, das in der Industrie zur Er-
fassung und Analyse von dreidimensionalen Strukturen verwendet wird. Im Kon-
text dieser Arbeit beziehen sich Pseudo-3D-Daten auf einen speziellen Datencontai-
ner namens ViPicturePseudo3D. Dieser Container speichert Daten, die aus der 2D-
Laser-Triangulation gewonnen werden. Die Laser-Triangulation erzeugt anfangs
2D-Daten (Y, Z), doch durch wiederholte Aufnahmen und Bewegungen des Sen-
sors relativ zum Objekt wird die dritte Dimension erzeugt (Siehe. Absch. 2.3.1). Die
aufgenommenen Daten stellen eine Art Abwicklung des Objekts dar, was bedeutet,
dass keine vollstindige dreidimensionale Darstellung des Objekts vorliegt, sondern
lediglich eine Abwicklung davon. Aus diesem Grund wurde der Begriff Pseudo-3D
gewdhlt.

Abbildung (12| zeigt eine Ansicht der Rohdaten einer Naht mit der ID 142, wah-
rend Abbildung [13|eine 3D-Ansicht derselben Naht darstellt.

Zusétzlich zu den genannten Informationen ist es wichtig zu erwdhnen, dass die
Breite (y-Richtung) der Pseudo-3D-Bilder konstant ist und betragt 1248 Pixeln, wih-
rend ihre Lange (x-Richtung) je nach zu kontrollierender Schweifinaht variiert. Die
Abtastrate in der x-Richtung variiert ebenfalls abhéngig von der Schweifinaht. Es
sei darauf hingewiesen, dass Pseudo-3D-Daten ausschliefilich mit einem speziellen
3D-Viewer von Vitronic visualisiert werden konnen; externe Viewer zeigen nur eine
beschrankte Ansicht an.

2.3.3 Layer Bilder

Die Schliisselkomponenten dieser Datenerfassung sind unter den Layern
eLT_Middle, eLT _Width und eLT_GrayV alue bekannt. e LT _Middle, dokumen-
tiert in Abbildung |14{links, reprasentiert den 16-Bit-Wert des Mittelpunkts der La-
serlinie, ermoglicht durch eine prazise COG (Center of Gravity)-Berechnung, die eine
exakte Lokalisierung der Linie sicherstellt. Dieser Mittelpunkt wird aus den mit ei-
ner 2D-Kamera aufgenommenen Laserstrahlen extrahiert, wobei der Laserstrahl im
Idealfall als Gauf3-Kurve abgebildet wird. eLT_Width, dokumentiert in Abbildung
rechts, ist ebenfalls ein 16-Bit-Wert und beschreibt die Breite der Laserlinie, was
essenzielle Informationen iiber die Ausdehnung und Form des Laserstrahls liefert.
eLT_GrayV alue, illustriert in Abbildung 13 links, ist ein 8-Bit-Wert, der den Grau-
wert an der COG-Position angibt und fiir die Analyse der Intensitit sowie Qualitit
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Abbildung 12: Die Pseudo-3D-Rohdaten, Naht-ID 142, in der Mitte horizontal die
Schweifsnaht
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Abbildung 13: 3D-Ansicht der Naht-ID 142
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des Laserstrahls von Bedeutung ist. Diese Daten sind kalibriert und mit Skalierungs-
faktoren versehen, die eine Umrechnung der Pixelkoordinaten in Weltkoordinaten
ermoglichen, was eine genaue Interpretation und Analyse der Pseudo-3D-Bilder un-
terstiitzt.

Abbildung 14: links: middle layer, rechts: width layer

In dieser Arbeit werden diese drei Layer — der Mittelpunkt, die Breite und der
Grauwert des Laserstrahls — in einem fortgeschrittenen Verarbeitungsschritt zu-
sammengefiihrt, um ein umfassendes RGB-Bild zu generieren, wie in Abbildung
rechts illustriert. Dieser Prozess ermoglicht eine visuell intuitive Darstellung der
gesammelten Daten und bietet eine reichhaltige Informationsgrundlage fiir die wei-
terfithrende Analyse und Interpretation der Pseudo-3D-Bilder.
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Abbildung 15: links: Grauwert Layer, Rechts: Layer-Image
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2.3.4 Normalen-Bilder

Normalenbilder (siehe Abbildung [I) stellen in der VIROwsi eine wesentliche Er-
weiterung der Bildformate dar, die speziell fiir die Untersuchung von Oberfla-
chenstrukturen, wie Lochern und Perlen, genutzt werden. Sie werden direkt aus
den Pseudo-3D-Daten erzeugt, was eine detaillierte und anschauliche Analyse der
Oberflachenstrukturen ermdéglicht. Im Unterschied zu Pseudo-3D-Daten und Layer-
Bildern, die vornehmlich Informationen tiber die Hohe und Breite einer Oberfldche
bereitstellen, bieten Normalenbilder durch die Darstellung der ortsabhidngigen Nor-
malenvektoren tiefergehende Einblicke in die lokale Ausrichtung der Oberflichen-
strukturen. Diese Normalen werden {iiblicherweise farbig kodiert, um die verschie-
denen Ausrichtungen visuell unterscheidbar zu machen und somit die Visualisie-
rung zu verbessern.

Besonders wertvoll erweist sich der Einsatz von Normalenbildern bei der Analy-
se von Schweifindhten und dhnlichen Oberflichenstrukturen. Sie visualisieren die
Richtung der Oberflichennormalen und ermoglichen dadurch eine prizisere Inter-
pretation der Struktur und Beschaffenheit der Schweifindhte. Diese detaillierte Dar-
stellung ist entscheidend fiir die Erkennung und Bewertung von Defekten, Unre-
gelméfigkeiten oder Qualititsméngeln.
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3 Theoretischer Hintergrund

In diesem Projekt werden neuronale Netzwerke eine wichtige Rolle bei der Bewil-
tigung von Herausforderungen im Bereich der Segmentierung von Schweifsndh-
ten spielen. Die Implementierung und Optimierung neuronaler Netzwerke erfor-
dert nicht nur ein grundlegendes Verstdndnis der zugrundeliegenden Algorithmen
und Architekturen, sondern auch eine tiefe Kenntnis der spezifischen Anforderun-
gen der Bildsegmentierung selbst. Das Ziel dieses Kapitels ist es, einen umfassen-
den Uberblick {iber den theoretischen Hintergrund und die praktische Anwendung
neuronaler Netzwerke in der Bildsegmentierung zu geben, um eine fundierte Basis
fiir die Diskussion der in diesem Projekt verwendeten Algorithmen und der erziel-
ten Ergebnisse zu legen. Zunichst werden grundlegende Techniken und Typen der
Segmentierung vorgestellt. Anschlieflend werden die Grundlagen neuronaler Netze
erldutert, beginnend mit den Grundlagen eines einzelnen Neurons bis hin zu spe-
zifischen Netzwerktypen wie den Convolutional Neural Networks, die vor allem in
der Bildverarbeitung Anwendung finden. Das Kapitel befasst sich auflerdem mit
der Erlduterung von Maskenbildern, sowie mit Bildaugmentationstechniken. Zum
Schluss werden spezielle KI-Verfahren fiir die Bildsegmentierung (Mask RCNN, U-
NET und YOLOvVS) sowie Bewertungsmetriken fiir die Beurteilung der Segmentie-
rungsleistung erlautert.

3.1 Segmentierung

Die Bildsegmentierung bezieht sich auf eine Technik, bei der das Bild in verschiede-
ne Objekte aufgeteilt werden. Diese Objekte sind zusammenhéngende Regionen in
Form von Pixeln [YP22].

Die Technik der Bildsegmentierung vereinfacht die Identifizierung unterschied-
licher Bildbereiche durch die Zuweisung von Labels zu jedem Pixel. Diese Abgren-
zung der einzelnen Bildsegmente basiert auf den Schliisseleigenschaften Farbe, In-
tensitdt und Textur [YP22]. Einfach ausgedriickt, zielt die Segmentierung darauf ab,
ein digitales Bild in Gruppen von Pixeln aufzuteilen, die dhnliche visuelle Merkma-
le aufweisen. Dies ermoglicht es, die Konturen der abgebildeten Objekte zu bestim-
men [SKSA10]. Nachstehend werden verschiedene Segmentierungstechniken und
-Typen kurz erldutert.

3.1.1 Segmentierungstechniken

Es gibt fiinf gangige Techniken der Bildsegmentierung;:

Threshold-based segmentation

Die Idee hinter dieser Methode ist einfach: Die Pixel, die zu den Objekten ge-
horen, die wir im Bild erkennen wollen (also im Vordergrund), unterscheiden sich
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stark von denen im Hintergrund. Deshalb hilft es, mit Schwellenwerten zu arbei-
ten, um diese beiden Bereiche voneinander zu trennen. In [aSNS10] sind bestimm-
te Vorverarbeitungs- und Nachverarbeitungstechniken, die fiir die Schwellwertseg-
mentierung erforderlich sind beschrieben. Die Anwendung von Schwellenwerten
[aSNS10] wird folgendermafien beschrieben:

Abbildung 16: Ein Beispiel fiir Threshold-Based Segmentierung [Wik14]

T = Tlz,y,p(x,y), f(z,y)]

Hierbei steht T fiir den Schwellenwert. Die Position des fiir den Schwellenwert re-
levanten Punktes ist durch die Koordinaten z,y gegeben. Die Funktionen p(x, y) und
f(z,y) stehen fiir die Werte der Graustufenpixel. Ein Bild, das nach dem Schwellen-
wertverfahren bearbeitet wurde, also das Schwellenwertbild g(z,y), lasst sich wie
folgt bestimmen:

)1 it fr,y) >T
g@,y)_{o i f(a) < T

Edge-based image segmentation

Bei der kantenbasierten Segmentierung (siehe Abbildung wird die Position
einer Kante entweder durch das Vorhandensein eines Extremums in der ersten Ab-
leitung oder durch eine Nullstelle in der zweiten Ableitung bestimmt. Die kanten-
basierte Segmentierung ermoglicht eine prazisere Abgrenzung von Objekten, da sie
auf der Erfassung sprunghafte Helligkeitsanderungen im Bild basiert. Durch die
Identifizierung und Verbindung dieser Kanten konnen klare Umrisse der Objekte
definiert werden und die gewiinschten Regionen im Bild herausgearbeitet werden
[SKSA10]. Somit stellt die kantenbasierte Segmentierung einen effektiven Ansatz
zur Vermeidung von Grofienverfdlschungen bei der Segmentierung von Objekten
dar, ohne auf komplexe Schwellenwertschemata zuriickzugreifen [SKSA10].
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Abbildung 17: Lena und Canny Edge basiertes Bild [ADAAT6]

Region-based image segmentation

Die Segmentierung von Bildern in Regionen basiert darauf, dhnliche Bildteile in
unterschiedliche Bereiche zu unterteilen, wodurch diese Bereiche direkt identifiziert
werden konnen. Dabei werden benachbarte Bildpixel aufgrund bestimmter Bildcha-
rakteristika zu Regionen zusammengefasst [SKSA10]. In diesem Teil werden ver-
schiedene Ansatze der regionenbasierten Segmentierung beleuchtet. Die Methoden
der regionenbasierten Segmentierung lassen sich hauptsichlich in zwei Gruppen
einteilen: das Wachstum von Regionen (region growing segmentation) und die Algo-
rithmen fiir das Teilen und Verschmelzen von Regionen (region splitting-merging al-
gorithm) [SKSATO0].

Der Algorithmus fiir Regionenwachstum startet mit vordefinierten seed points und
erweitert diese Regionen durch das Hinzufiigen benachbarter Pixel, die bestimmte
Ahnlichkeitskriterien erfiillen. Die Auswahl der seed points und die Kriterien fiir
die dhnlichkeit sind entscheidend fiir die Effektivitit dieses Ansatzes. Im Gegensatz
dazu basiert der Regionen-Splitting-Merging-Algorithmus auf einem iterativen Ver-
fahren, das von oben nach unten arbeitet: Es beginnt mit dem gesamten Bild als ei-
ner Einheit, teilt dieses in kleinere Quadrate und verschmilzt anschlieflend homoge-
ne Bereiche wieder miteinander. Dieser Prozess wird so lange wiederholt, bis keine
weiteren dhnlichen Bereiche mehr zusammengefiihrt werden konnen [SKSA10].

Clustering-based image segmentation

In der Bildsegmentierung durch Clustering werden Objekte oder Muster so klas-
sifiziert, dass die Elemente innerhalb einer Gruppe einander dhnlicher sind als jene
aus verschiedenen Gruppen. Diverse Clustering-Methoden, wie das harte und das
unscharfe Clustering, wurden hierbei eingesetzt, wobei jede Methode ihre spezifi-
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schen Charakteristika aufweist [MSMB13]]. Bildsegmentierung, die auf Clustering-
Methoden beruht, umfasst Techniken wie das k-Means-Clustering, das Mountain-
Clustering und das Subtraktive Clustering.

Ein verbessertes Verfahren des k-Means-Clustering adressiert die Begrenzungen
des urspriinglichen Ansatzes, indem es Anfangszentroide auf systematische Wei-
se festlegt. Durch die Auswahl von Startpunkten, die zueinander die geringste Di-
stanz aufweisen, verbessert diese Methode signifikant die Effizienz des k-Means-
Clustering [PR13].

Der Subtraktive-Clustering-Algorithmus, eine Weiterentwicklung des Mountain-
Clustering, nutzt die Dichte der umliegenden Datenpunkte zur Clusterbildung. In
Kombination mit dem k-Means-Clustering-Algorithmus ermoglicht dieses Verfah-
ren die Segmentierung von Bildern in eine bestimmte Anzahl von Clustern. Ein
nachfolgend angewendeter Medianfilter hilft dabei, das Bildrauschen zu reduzie-
ren [NKY15].

Ein weiterer Ansatz, der Human Mental Search (HMS)-Algorithmus, basiert auf
einem populationsbasierten Mechanismus und verwendet das k-Means-Clustering,
um effektiv Cluster zu bilden. Dieser Ansatz zeichnet sich durch eine hohe Robust-
heit und eine schnellere Konvergenz im Vergleich zu konventionellen Clustering-
Methoden aus [SHG19].

Artificial neural network-based segmentation

In einem kiinstlichen neuronalen Netzwerk entspricht jedes Neuron einem Pi-
xel eines Bildes. Das Bild wird auf das neuronale Netzwerk abgebildet. Das Bild in
Form eines neuronalen Netzwerks wird mithilfe von Trainingsdaten trainiert, und
dann werden Verbindungen zwischen Neuronen, d.h. Pixeln, gefunden. Anschlie-
end werden neue Bilder aus dem trainierten Bild segmentiert [YP22]. Eine detail-
liertere Erlduterung dieses Ansatzes und seiner Anwendungen wird in Abschnitt

vorgestellt.

3.1.2 Segmentierungsytypen

Die Bildsegmentierungstechniken lassen sich grob in zwei Hauptkategorien eintei-
len: Instanzsegmentierung und semantische Segmentierung, abhidngig von den spe-
zifischen Anforderungen der Trennungsaufgabe (siehe Abbildung 18).

Bei der semantischen Segmentierung werden Objekte derselben Kategorie im
Segmentierungsergebnis mit derselben Farbe gekennzeichnet. Verschiedene Farben
weisen unterschiedliche Kategorien auf, sodass unterschiedliche Kategorien im Bild
unterschieden werden konnen. [ASdS22].

Bei der Instanzsegmentierung handelt es sich um eine Kombination aus semanti-
scher Segmentierung und Objekterkennung. Die einzelnen Objekte werden anhand
eines Bildes identifiziert. Man kann nicht nur die Kategorien festlegen, sondern je-
des einzelne Objekt separat markieren [ASdS22].
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Image #323016 instance segmentation semantic segmentation

() (b)

Abbildung 18: Instanz- und semantische Segmentierung von Berkeley-Bild #323016
ASdS22

3.2 Neuronale Netze

Dieses Kapitel zielt darauf ab, die grundlegenden Bausteine und Strukturen neu-
ronaler Netze zu erldutern, ihre Entwicklung zu skizzieren und spezifische Netz-
werkarchitekturen, die in dieser Arbeit verwendet werden, zu beschreiben.

3.2.1 Neuron

Ein Neuron dient in einem kiinstlichen neuronalen Netz als grundlegende Rechen-
einheit fiir die Verarbeitung von Daten. Es akzeptiert die Eingabenwerte, macht
Berechnungen und liefert einen Ausgangswert. Die wesentliche Idee ist, dass das
Neuron wéhrend des Trainings lernt, Eingaben auf der Grundlage der im Verlauf
des Trainings vorgenommenen Anpassungen sinnvoll zu interpretieren und zu ver-
arbeiten.

X1~

Abbildung 19: Ein einfaches Neuron [Fro19]

Die Operation eines Neurons wie es in Abbildung [T9] dargestellt ist, l4sst sich
mathematisch wie folgt zusammenfassen:

n
Yy = Zwifﬂi +b
=1
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Zuerst berechnet das Neuron die gewichtete Summe seiner Eingédnge. Hierbei ist
x; ist der i-te Eingangswert, w; das entsprechende Gewicht, und b der Bias des Neu-
rons. n ist die Anzahl der Eingédnge.

Anschlieffend wendet das Neuron eine Aktivierungsfunktion f auf diese Summe
an, um den Ausgang y zu bestimmen:

a= f(x)

Die Aktivierungsfunktion ist iiblicherweise eine nicht-lineare Funktion. Die am
héufigsten verwendete Aktivierungsfunktion ist die Rektifizierte Lineare Einheit
(ReLU: Rectified Linear Unit) (siehe Abbildung , die mathematisch wie folgt aus-
gedriickt werden kann:

f(x) = max(0, )

105
flx)

8__

L 1 1 ! ! ! ! 3
T T 1

10 -8 -6 -4 -2 > 4 6 8 10
Abbildung 20: ReLU-Funktion [Seil8§]

Diese mathematische Beschreibung bildet die Grundlage dafiir, wie kiinstliche
Neuronen in einem neuronalen Netzwerk Informationen verarbeiten und lernen,
komplexe Aufgaben durch Anpassung ihrer Gewichte und Biases zu 16sen.

3.2.2 Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (KNN) sind Rechenmodelle, die aus Neuronen beste-
hen, die in Schichten angeordnet sind. Ein einfaches neuronales Netz ist in der Ab-
bildung 21| dargestellt. Wie daraus erkennbar ist, steht jedes Neuron einer vorange-
gangenen Schicht in Verbindung mit simtlichen Neuronen der folgenden Schicht.
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Diese Konfiguration stellt die einfachste Form dar, die ein neuronales Netzwerk an-
nehmen kann, und wird als vollvernetztes neuronales Netzwerk (Fully Connected
Layer) bezeichnet. Es besteht aus:

\N7A N
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Abbildung 21: Ein Kiinstliches Neuronales Netz [Neu24]

Eingabeschicht (Input Layer): Nimmt die zu verarbeitenden Daten aulf.

Verborgene Schichten (Hidden Layers): Fiihren Berechnungen durch, die auf den
Eingangsdaten und den Verbindungsgewichten basieren. Die Komplexitét eines
neuronalen Netzes hiangt oft von der Anzahl und Grofie der verborgenen Schich-
ten ab. Der Name Hidden layer rithrt daher, dass ihre Ausgaben aufierhalb des Netz-
werks nicht sichtbar sind.

Ausgabeschicht (Output Layer): Gibt das Ergebnis der Verarbeitung durch das
Netz aus.

Durch die Berechnung der gewichteten Summe der Eingdnge und die Anwen-
dung einer Aktivierungsfunktion kann das Netzwerk komplexe Funktionen appro-
ximieren. Dies wird erreicht, indem es die Gewichte und die Biases wihrend des
Trainingsprozesses anpasst.

3.2.3 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind eine Klasse kiinstlicher neuronaler Netz-
werke (KNNs), die speziell fiir die Verarbeitung von Bilddaten konzipiert wurden.
Diese Netzwerke bestehen auch aus Neuronen, die sich tiber mehrere Schichten er-
strecken aber speziell darauf ausgelegt sind, die komplexen Strukturen innerhalb
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von Bildern effizient zu erkennen und zu interpretieren. Der Schliissel zu ihrer Leis-
tungsfahigkeit liegt in der Art und Weise, wie sie die raumlichen Hierarchien von
Bildern durch ihre einzigartige Architektur erfassen, die eine direkte Verarbeitung
von rohen Bildpixeln ermdglicht [ON15]].

Der hauptsachliche Unterschied zwischen CNNs und traditionellen KNNSs liegt
in ihrer primdren Nutzung im Bereich der Mustererkennung innerhalb von Bildern.
CNNs ermoglichen es, bildspezifische Merkmale direkt in die Architektur einzubet-
ten, was sie besonders effizient fiir bildzentrierte Aufgaben macht und gleichzeitig
den fiir das Modell erforderlichen Parametrisierungsaufwand verringert. Ein signi-
fikantes Problem traditioneller KNNs besteht darin, dass sie mit der Rechenkom-
plexitat, die fiir die Verarbeitung von Bilddaten erforderlich ist, oft an ihre Grenzen
stoflen. Wahrend Benchmark-Datensétze fiir maschinelles Lernen wie die MNIST-
Datenbank handschriftlicher Ziffern mit ihrer geringen Bildgrofse von 28 x 28 fiir
die meisten KNNs geeignet sind, zeigt sich die Herausforderung bei grofieren, far-
bigen Bildern mit einer Eingangsgrofie von 64 x 64 deutlich. Hier steigt die Anzahl
der Gewichte pro Neuron im ersten versteckten Layer erheblich auf 12.288. Diese
Zunahme der Gewichte und die Notwendigkeit eines deutlich grofieren Netzwerks
verdeutlichen die Limitationen traditioneller Modelle im Umgang mit komplexen
Bilddaten [ON15].

Drei verschiedene Schichttypen — Faltungsschichten (Convolutional Layers), Poo-
ling-Schichten und vollstandig verbundene Schichten (Fully Connected Layers) — bil-
den die Grundlage von CNNs [ON15].

Faltungsschicht (Convolution Layer22} Diese Schicht nutzt Filterkerne (Fal-
tungskerne), die {iber das Bild verschoben werden. An jeder Position wird ein Aus-
gabewert berechnet, der von der Position des Kernels abhéngig ist. Die Parame-
ter der Filterkerne werden wéhrend des Trainingsprozesses gelernt. Konvolutions-
schichten in neuronalen Netzen helfen, die Modellkomplexitdt durch die Anpas-
sung spezifischer Hyperparameter zu reduzieren: Depth , Stride und Padding. Die
Tiefe des Ausgabevolumens wird durch die Anzahl der Neuronen in der Schicht
festgelegt, und eine Anpassung dieser Tiefe kann sowohl die Anzahl der Neuro-
nen im Netzwerk verringern als auch die Performanz des Modells beeinflussen. Die
Schrittweite (Stride) ist ein weiterer Parameter, der dazu genutzt werden kann, die
raumliche Aufldsung des Outputs zu verringern und gleichzeitig ein Subsampling
zu bewirken. Padding wird eingesetzt, um den Eingangsdaten an den Réandern Nul-
len hinzuzufiigen. Dies stellt sicher, dass der Output auch bei grosseren Kernen die
Grofse des Inputs beibehalt [ON15].

Pooling-Schicht23} Das Ziel dieser Schicht ist es, die Menge der Informationen zu
reduzieren und dabei die wichtigsten Merkmale zu erhalten. Das géngigste Verfah-
ren hierfiir ist das Max-Pooling, bei dem aus einem Bereich des Kernels (iiblicherwei-
se 2x2 mit einer Schrittweite von 2) der maximale Wert extrahiert und weitergeleitet
wird. Dies skaliert die Aktivierungsmap auf 25% der urspriinglichen Grofse herun-
ter, wahrend das Tiefenvolumen auf seiner Standardgrofle beibehalten wird. Neben
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Abbildung 22: Eine visuelle Darstellung einer Faltungsschicht [ON15]

Max-Pooling existieren auch andere Pooling-Verfahren, wie Average-Pooling, bei dem
der Durchschnittswert eines Bereichs weitergegeben wird [ON15]] [SMB10].
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Abbildung 23: Max-Pooling [Petl7]

Durch die Kombination von Convolution- und Pooling-Schichten in verschiedenen
Abfolgen und Tiefen konnen CNNs komplexe Hierarchien von Merkmalen in den
Daten lernen. Dies ermoglicht es den Netzwerken, von einfachen Kanten und Tex-
turen bis hin zu komplexen Objekten in Bildern zu generalisieren. Diese Architektur
macht CNNs besonders méchtig fiir Aufgaben der Bilderkennung, Bildklassifizie-
rung und auch fiir komplexere Probleme wie die Segmentierung von Bildinhalten
oder Objekterkennung in Echtzeit. [ON15]

Die Architektur eines CNN ergibt sich aus dem Stapeln dieser Schichten. Eine
solche vereinfachte Architektur ist in Abbildung 24| gezeigt.

Die Funktionsweise des genannten Beispiel-CNNs gliedert sich in vier Hauptbe-
reiche [ON15]:

1. Analog zu anderen KNN-Formen behilt die Eingabeschicht die Bildpixelwer-
te.

2. In der Faltungsschicht wird der Output der Neuronen ermittelt, die an lokale
Regionen des Inputs angebunden sind, indem das Skalarprodukt zwischen ih-
ren Gewichten und dem entsprechenden Eingangsregion berechnet wird. Die
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Abbildung 24: Ein typisches Convolutional Neural Network [Seil8]

Rektifizierte Lineare Einheit (kurz ReLu) hat das Ziel, eine elementweise Akti-
vierungsfunktion wie die Sigmoid-Funktion auf den Ausgang der vorherigen
Schichtaktivierung anzuwenden.

. Durch die Pooling-Schicht erfolgt eine Reduzierung der raumlichen Dimensio-
nalitdt des Eingangs mittels Downsampling, was zur weiteren Verringerung
der Parameteranzahl innerhalb dieser Aktivierung fiihrt.

. Die Aufgaben der vollstindig verbundenen Schichten &hneln denen in
Standard-KNNs, wobei sie darauf abzielen, aus den Aktivierungen Klassens-
cores zu generieren, die fiir die Klassifikation genutzt werden. Es wird zudem
empfohlen, ReLu zwischen diesen Schichten einzusetzen, um die Leistungs-
starke zu optimieren.

Durch diese einfache Methode der Transformation konnen CNNs die urspriing-
liche Eingabeschicht Schicht fiir Schicht unter Verwendung von Convolution- und
Downsampling-Techniken transformieren, um Klassenscores fiir Klassifizierungs-
und Regressionszwecke zu erzeugen.

Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass das blofse Verstandnis der Gesamtarchitek-
tur einer CNN-Architektur nicht ausreicht. Die Erstellung und Optimierung dieser
Modelle kénnen einige Zeit in Anspruch nehmen und ziemlich verwirrend sein.

3.3 Das Maskenbild

Ein Maskenbild, auch oft in der Literatur Ground Truth genannt wird und in Abbil-
dung 25| dargestellt ist, ist eine Maske tiber dem ROI (Region of Interest), bei der die
Pixel, die das Objekt enthalten, als wahr und tiberall sonst als falsch markiert sind.
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Abbildung 25: Links: Normalenbild; Rechts: Aus der dazugehorigen Annotations-
datei extrahiertes Maskenbild

3.4 Image Augmentation

Bild Augmentieren (Image augmentation) ist ein Verfahren zur Steigerung der Leis-
tungsfahigkeit von maschinellen Lernmodellen, insbesondere wenn nur begrenzte
Datensdtze zur Verftigung stehen. Wie in Abbildung 26| zu sehen ist, erhoht die-
se Methode die Vielfalt, indem sie kiinstlich einen kleinen Datensatz erweitert und
neue Bilder generiert, die modifizierte Versionen der Originaldaten sind. Dieses Pro-
jekt widmet sich elementaren Transformationen wie Drehung, Spiegelung und Ver-
zerrung von Bildern, um verschiedene Perspektiven und Ausrichtungen zu simu-
lieren.

Das Ziel der Image Augmentation ist es, eine Diversitdt in den Trainings- und
Validierungsdaten zu erstellen. Diese Diversitit ist der Schliissel dazu, Modelle zu
trainieren, die sich gut auf neue, ungesehene Daten verallgemeinern lassen. Indem
das Modell mit verschiedenen Situationen und Modifikationen der Originalbilder
prasentiert wird, lernt es, die Muster effektiver zu identifizieren. Dieser Ansatz kann
helfen, Overfitting zu verhindern und kann zu einer grofSeren Genauigkeit fithren.

3.5 KlI-Verfahren fur Bildsegmentierung

Dieses Kapitel widmet sich speziell den KI-Verfahren, die benutzt wurden, um diese
Arbeit durchzufiihren. Dabei wird eine detaillierte Untersuchung dreier bedeuten-
der Modelle durchgefiihrt, die in der aktuellen Forschung und industriellen An-
wendung weit verbreitet sind.
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Abbildung 26: Beispiel einer Image Augmentation

3.5.1 Mask RCNN

Im Jahr 2017 wurde Mask RCNN [HGDG18] als Weiterentwicklung von Faster-
RCNN [RHGS17] eingefiihrt. Faster RCNN arbeitet in zwei Stufen: Die erste Stu-
fe ist ein Region Proposal Network (RPN), das potenzielle Objektbegrenzungsrahmen
(object bounding boxes) vorschldgt. In der zweiten Stufe, die im Grunde genommen
Fast RCNN [Girl5] entspricht, werden aus jedem vorgeschlagenen Begrenzungs-
rahmen unter Verwendung von RoIPool Merkmale extrahiert, die dann fiir die Klas-
sifizierung und die Regression der Begrenzungsrahmen verwendet werden, wobei
die Merkmale beider Stufen fiir eine effizientere Inferenz geteilt werden konnen.
Mask RCNN baut auf dem Objekterkennungsmodell Faster RCNN auf, indem es
einen zusitzlichen Zweig einfiihrt, der neben den bestehenden Zweigen fiir die
Objekterkennung und die Regression der Begrenzungsrahmen auch die Vorhersage
von Segmentierungsmasken ermoglicht [HGDG18] (siehe Abbildung 27).

Das Mask RCNN-Modell umfasst mehrere Teile, wie in der folgenden Abbildung
dargestellt ist (siehe Abbildung :

Feature Extraction Network, FEN (Netzwerk zur Merkmalsextraktion): Dieser Teil
basiert auf dem Zusammenspiel des ResNet 101-Neural Networks [HZRS15] und
des Feature Pyramid Networks [LDGT17]. Seine Hauptaufgabe ist die Berechnung
von Faltungsmerkmalen in verschiedenen Mafistidben tiber das gesamte Bild hin-
weg. Das FPN (siehe Abbildung [29) verwendet eine von oben nach unten gerichte-
te Architektur mit Querverbindungen, um aus einem Eingabebild mit einheitlicher
Grofe eine Merkmalspyramide innerhalb des Netzwerks zu generieren [LDG™17].
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Abbildung 27: Schema der Mask RCNN-Architektur [HGDG18
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Abbildung 28: Struktur des Mask RCNN-Netzwerks fiir Instanzsegmentierung

- predict
predict|
redict

=

T
=

Abbildung 29: Das FPN Schema, source [LDG"17
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Das Region Proposal Network (RPN) [RHGS17] wird genutzt, um die relevanten Be-
reiche eines Bildes zu identifizieren, indem es rechteckige Vorschlagsbereiche gene-
riert. Diese Bereiche werden durch das Anwenden einer gleitenden Faltung (Sliding
Convolution) auf Merkmalsserien bestimmt, die aus dem Netzwerk zur Merkmal-
sextraktion stammen. AnschlieSend werden die vorgeschlagenen Regionen mittels
eines Klassifizierungssystems ohne vordefinierte Kategorien erstellt. Das Netzwerk,
welches als Zweiklassen-Klassifizierer fungiert, entscheidet, ob in den vorgeschla-
genen Regionen Objekte von Interesse vorhanden sind. Es berechnet die Koordina-
ten des Zentrumpunkts, die Lange und Breite des Eingabebildes, die den Bereich
des Interesses (ROI) jeder Region entsprechen, und legt die Position der Objektbe-
grenzungsrahmen fest.

Der ROI-Align-Teil, eine Weiterentwicklung gegeniiber der vorherigen ROI-
Pooling-Methode, verbessert die Genauigkeit der Maskenform und ist eine Kern-
operation, um eine kleine Merkmalskarte aus jedem Bereich des Interesses (ROI)
zu extrahieren. Die Methode des ROI-Align behebt eine wesentliche Einschrankung
des ROI-Pooling, das in Mask RCNN [HGDG18] verwendet wird.

Das Hauptproblem, das durch ROI-Align im Vergleich zum ROI-Pooling gelost
wird, ist der Verlust der raumlichen Genauigkeit. Bei der ROI-Pooling-Methode kann
der Prozess der Quantisierung des Interessenbereichs in ein festes Raster aufgrund
von Rundungen wihrend des Quantisierungsprozesses zu einer Fehlausrichtung
zwischen den urspriinglichen Bildmerkmalen und den zusammengefassten Merk-
malen fithren. Diese Fehlausrichtung kann Ungenauigkeiten bei der Objektlokali-
sierung und -segmentierung zur Folge haben [HGDGI18].

ROI-Align 16st dieses Problem, indem es bilineare Interpolation verwendet, um
die exakten Werte der Merkmale an den Bruchteilkoordinaten zu berechnen, anstatt
den ROl in diskrete Behdlter zu quantisieren. Durch die Bewahrung des raumlichen
Layouts der Merkmale innerhalb jedes ROI ermoglicht ROI-Align genauere Merk-
malsdarstellungen fiir die nachfolgende Verarbeitung, was zu einer verbesserten
Leistung bei der Objektlokalisierung und -segmentierung fiihrt [HGDG18].

Im abschliefienden Teil, bekannt als branch layer, finden drei spezifische Vorgan-
ge statt: die Klassifizierung, die Regression des Begrenzungsrahmens und die Gene-
rierung der Maskenkontur. Durch den Einsatz des Klassifizierungszweigs und des
Regressionszweigs fiir den Begrenzungsrahmen werden sowohl die Positionskoor-
dinaten als auch die entsprechenden Kategorien fiir die vorgeschlagenen Begren-
zungsrahmen festgelegt. Zum Abschluss prognostiziert der Segmentierungszweig,
unter Verwendung des Fully Convolutional Networks (FCN), die bindren Masken
tiir saimtliche im Bild identifizierten Objekte, was zur Erstellung des segmentierten
Bildes fiihrt.

3.5.2 U-NET

In diesm Abschnitt werden wir uns mit U-NET befassen, einer renommierten Ar-
chitektur (siehe Abbildung im Bereich der Bildsegmentierung. U-NET unter-
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scheidet sich von anderen beliebten Architekturen wie ResNet, die fiir Bildklassi-
fizierungsaufgaben konzipiert sind. Bei der Bildklassifizierung wird einem gesam-
ten Bild ein Klassenlabel zugewiesen, wiahrend U-NET die semantische Segmen-
tierung ermoglicht, bei der jedem Pixel ein Klassenlabel fiir eine detaillierte, pi-
xelgenaue Segmentierung zugewiesen wird. Die folgende Abbildung [0 illustriert
das Segmentierungsergebnis (zyanfarbene Maske) mit manueller Annotation (gel-
ber Rand), unter Verwendung eines U-NET [REB15]:

Abbildung 30: U-NET Segmentierung einer Zelle aus dem ,ISBI cell tracking chal-
lenge. [REB15]

Urspriinglich wurde U-NET 2015 von Olaf Ronneberger fiir die medizinische
Bildsegmentierung vorgeschlagen und hat sich insbesondere bei Aufgaben wie der
Zellsegmentierung als bemerkenswert erfolgreich erwiesen. Die Architektur selbst
wird als U-formig beschrieben, daher der Name U-NET. Sie verfiigt tiber einen En-
coder (kontrahierender Pfad) und einen Decoder (expansiver Pfad). Der Encoder
besteht aus konvolutionellen und Max-Pooling-Schichten, um Bildmerkmale zu er-
fassen, wihrend der Decoder Up-Sampling-Schichten und konvolutionelle Schich-
ten umfasst, um die Segmentierung aus diesen Merkmalen zu rekonstruieren.

Ein charakteristisches Merkmal von U-NET sind seine Skip-Verbindungen, die
dazu beitragen, Lokalisierungsinformationen zu bewahren, indem Merkmale aus
frithen und spéteren Schichten zusammengefiihrt werden. Diese Struktur hat sich
bei Bildsegmentierungsaufgaben als sehr effektiv erwiesen [REBI5].

Um ein noch klareres Verstindnis der Funktionsweise von U-NET zu vermit-
teln, betrachten wir, wie das Netzwerk ein Bild verarbeitet. Der Prozess beginnt im
Downsampling-Teil mit einem Graustufen-Eingangsbild der Grofie 572x572 Pixel.
Dieses Bild durchlduft verschiedene Faltungsschichten (Convolutional Layers), die
wichtige Bildmerkmale extrahieren. Diese Merkmale werden anschlieflend durch
Max-Pooling mit einem Stride von 2 herunterskaliert, wobei die Grof3e der Merkmal-
karte (feature map) schrittweise reduziert und die Anzahl der Merkmalkanéle (feature
channels) jeweils verdoppelt wird, um die Tiefe und die Fahigkeit zur Merkmalser-
kennung zu erhéhen [RFB15].

Im Upsampling-Teil werden diese Merkmale hochskaliert und mit Merkmalen
aus fritheren Schichten zusammengefiihrt, wobei die gleiche Auflosung beibehalten
wird, um eine effektive Integration der Merkmale zu gewéhrleisten. Dieser Prozess
wiederholt sich, wobei die feature map schrittweise vergrofiert und die Details ver-
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Abbildung 31: U-NET-Architektur (Beispiel fiir 33x33 Pixel in der niedrigsten Auf-
16sung). Jedes blaue Feld entspricht einer multi-channel feature map.
Die Anzahl der Kanile ist oben auf dem Feld angegeben. Die x-y-
Grofse ist an der unteren linken Kante des Feldes angegeben. Weifse
Felder stellen kopierte feature maps dar. Die Pfeile bezeichnen die ver-
schiedenen Operationen [RFB15].

35



feinert werden, bis die endgiiltige Segmentierungskarte erstellt wird. Der Ausgang
besteht typischerweise aus mehreren Klassen, wie Vorder- und Hintergrund, die in
der medizinischen Bildgebung Zellen und Nicht-Zellen darstellen konnten [RFB15].

Der Ausgang des U-NET besteht typischerweise aus mehreren Klassen, wie bei-
spielsweise Vorder- und Hintergrund, die in der medizinischen Bildgebung zum
Differenzieren zwischen Zellen und Nicht-Zellen verwendet werden konnten. Es
ist moglich, dass U-NET in spezialisierten Anwendungen auch mehrere spezifi-
sche Zelltypen unterscheiden kann, abhédngig von der Trainingseinrichtung und den
Zielparametern [RFB15].

tiber die gesamte Architektur hinweg verwenden die meisten Faltungsschich-
ten einen 3x3-Kernel, um eine effektive und prazise Feature-Extraktion zu gewéahr-
leisten. Die letzte Schicht verwendet einen 1x1-Kernel, der das Ergebnis auf die
gewlinschte Anzahl von Klassen abbildet, was eine klare und scharfe Definiti-
on der verschiedenen Segmente ermoglicht. Zusitzliche Komponenten wie Batch-
Normalisierung und ReLU-Aktivierungsfunktionen folgen den konvolutionellen
Schichten. Diese Elemente helfen, die neuronale Aktivierung zu standardisieren
und zu optimieren, was insgesamt die Leistung des Netzwerks verbessert und zu
genauerer Segmentierung fiihrt [REFB15].

3.5.3 YOLO

Im folgenden Abschnitt werden wir den YOLO-Algorithmus vorstellen. YOLO kurz
fiir (You Only Look Once) ist ein weit verbreiteter Algorithmus zur Objekterkennung,
der erstmals im Jahr 2015 veroffentlicht wurde (siehe Abbildung [RDG+16]. Seit
seiner ersten Veroffentlichung hat YOLO zahlreiche Updates und Verbesserungen er-
fahren, die es zu einem leistungsstarken Werkzeug in der Bildverarbeitung gemacht
haben [JCQ23al. Im Jahr 2023 wurde die kommerzielle Version YOLOvVS8 veroffent-
licht. Es wurde auf diese Version entschieden, weil sie leichter zu installieren und
bis dato state-of-art in YOLO Algorithmen zur Segmentierung ist. Da jedoch bis-
lang keine wissenschaftliche Publikation zu YOLOVS verfiigbar ist, werde ich mich
darauf konzentrieren, den YOLO-Algorithmus in seiner allgemeinen Form zu er-
lautern.

Die meisten Objekterkennungsalgorithmen bestehen aus mehreren Komponen-
ten, die zusammenwirken, um Objekte in Bildern zu identifizieren. Im Beispiel von
Faster RCNN zur Objektdetektion beginnt der Prozess mit der Generierung von
Bereichsvorschldgen, bei denen potenzielle Bounding Boxes, innerhalb eines Bildes
erstellt werden. Anschlieffend wird einen Klassifikator auf diese vorgeschlagenen
Bounding Boxes angewendet, um festzustellen, welche davon tatsdchlich Objekte
enthalten. Nach der Klassifizierung erfolgt, basierend auf der Prasenz anderer Ob-
jekte in der Szene, ein Post-Processing-Schritt, in dem die Bounding Boxes verfei-
nert, doppelte Erkennungen eliminiert und die Bounding Boxes neu bewertet wer-
den. Diese drei Hauptkomponenten — Bereichsvorschlédge, Klassifizierung und Post-
Processing — sind entscheidend fiir die Funktionsweise und Effizienz von Objekter-
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kennungsalgorithmen [RDGT16].

Der YOLO-Algorithmus integriert die verschiedenen Komponente der Objekter-
kennung in ein einziges neuronales Netzwerk. Zundchst wird die Grofie des Ein-
gabebildes auf die erforderlichen Dimensionen reduziert. Anschlieffend wird ein
einzelnes konvolutionelles neuronales Netzwerk (CNN) auf das Bild angewendet.
SchliefSlich werden die resultierenden Erkennungen anhand der Konfidenzwer-
te des Modells gefiltert, um die Zuverldssigkeit der Erkennung zu gewéhrleisten

.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Abbildung 32: YOLO Detektionsystem [RDGT16

In Details wird zunédchst das Bild durch YOLO in ein Raster aufgeteilt (sieche Ab-
bildung [33). Jede dieser Zellen prognostiziert mehrere Begrenzungsrahmen (Boun-
ding Boxes) sowie die dazugehorigen Konfidenzwerte (Confidences). Ein Konfidenz-
wert gibt an, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Bounding Box ein relevantes Objekt

enthilt [RDGT16].

S % S grid on input - Final elons

Class probability map

Abbildung 33: YOLO Algorithmus bildlich dargestellt

Zusétzlich zu den Konfidenzwerte macht der Algorithmus Klassenvorhersagen,
die jedem erkannten Objekt innerhalb einer Zelle eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
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lung iiber mogliche Kategorien zuweisen. Diese Erkennungsprozesse werden durch
ein Convolutional Neural Network (CNN) ermoglicht, das die Eingabebilder analy-
siert. Das CNN durchlauft verschiedene Schichten, die das Bild schrittweise kom-
primieren und dabei immer abstraktere Merkmale extrahieren [RDG"16].

In der Endphase des Algorithmus erzeugt das Netzwerk einen Tensor, der Koor-
dinaten der Bounding Boxes, Klassenwahrscheinlichkeiten und Konfidenzwerte ent-
hélt. Um die Genauigkeit zu erhohen, verwirft der Algorithmus alle Vorhersagen,
deren Konfidenzwerte unter einem vorgegebenen Schwellenwert liegen. Dies hilft,
falsch positive Ergebnisse zu reduzieren [RDG"16].

Ein weiteres wichtiges Merkmal von YOLO ist die Anwendung der Non-
Maximum Suppression (NMS), die tiberlappungen von Begrenzungsrahmen behan-
delt. Wenn mehrere Rahmen fiir dasselbe Objekt prognostiziert werden, behalt YO-
LO nur den Rahmen mit dem hdchsten Vertrauenswert bei [RDGT16].

Dariiber hinaus kann YOLO in seiner neuesten Version (YOLO v8) auch die In-
stanz Segmentierung durchfiihren. Diese Funktion prognostiziert die genauen Pixel
eines Objekts. Dies macht YOLO zu einem vielseitigen Werkzeug, das nicht nur in
typischen Szenarien der Objekterkennung Anwendung findet, sondern auch in wis-
senschaftlichen Bereichen, wo detaillierte und prézise Bildanalysen entscheidend
sind.

3.6 Bewertungsmetriken fiir die Bildsegmentierung

Dieses Kapitel konzentriert sich auf die wichtigsten Metriken, die in diser For-
schung verwendet werden, um die Qualitdt der Bildsegmentierungser-gebnisse zu
messen. Es werden zwei zentrale Metriken vorgestellt, die in der Evaluierung von
Bildsegmentierungsalgorithmen weit verbreitet sind.

3.6.1 Jaccard-Index

Jaccard-Index, auch bekannt als Intersection over Union (IoU), ist eine Bewertungs-
metrik, die in der Bildverarbeitung zur Quantifizierung der tiberlappung zwischen
Zielmasken und Vorhersagemasken verwendet wird. IoU misst das Verhiltnis der
Schnittmenge (die gemeinsamen Pixel) von Zielmaske und Vorhersagemaske zur
Vereinigungsmenge beider Masken (siehe Abbildung [RTG+19]:

area of overlap
area of union .

Abbildung 34: Intersection over Union [PNdS20]

1o
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Mathematisch wird IoU mit der folgenden Formel berechnet:

_ Target N Prediction

I =
© Target U Prediction

Diese Metrik wird normalerweise bei mehrklassigen Detektionen separat fiir jede
Klasse berechnet, und anschlieflend wird ein Durchschnittswert gebildet, um den
globalen durchschnittlichen IoU-Wert zu erhalten [Jor21].

3.6.2 Average Precision

Die Average Precision (AP) ist eine weitere Schliisselmetrik zur Bewertung der Leis-
tung von Modellen in der der Bildsegmentierung. AP liefert ein Maf fiir die Qualitat
der Segmentierung fiir eine einzige Klasse, indem sie die Fldche unter der Precision-
Recall-Kurve berechnet. Diese Kurve zeigt den Trade-off zwischen Precision (Prazi-
sion) und Recall (Trefferquote) fiir unterschiedliche Schwellenwerte der Vorhersage-
wahrscheinlichkeit [PNdS20].

Die Precision-Recall-Kurve wird durch Plotting von Precision-Werten gegen Recall-
Werte fiir verschiedene Schwellenwerte erzeugt. Die Precision ist definiert als das
Verhiltnis von wahren Positiven zu der Summe aus wahren Positiven und falschen
Positiven, wiahrend Recall das Verhiltnis von wahren Positiven zu der Summe aus
wahren Positiven und falschen Negativen ist. Mathematisch lassen sich diese Bezie-
hungen wie folgt ausdriicken:

1. Precision gibt an, welcher Anteil der vom Modell als positiv klassifizierten
Vorhersagen tatsdchlich korrekt ist. Sie wird mit der Formel

True Positives

Precision = — —
True Positives + False Positives

berechnet, wobei "True Positives"die korrekt als positiv identifizierten Vorher-
sagen sind und "False Positives"die falschlicherweise als positiv klassifizierten
Vorhersagen [PNdS20].

2. Recall misst, wie viele der tatsdchlichen positiven Fille vom Modell korrekt
als solche erkannt wurden. Die Berechnung erfolgt mittels

T Positi
Recall — rue Positives

True Positives + False Negatives

, wobei "False Negatives'jene Fille sind, die das Modell falschlicherweise nicht
als positiv erkannt hat [PNdS20].

AP wird dann als die Flache unter dieser Kurve berechnet, was ein aggregier-
tes Mafs fiir die Modellleistung iiber alle moglichen Schwellenwerte darstellt. Fiir
Probleme mit nur einer Klasse, wie in Ihrer Anfrage, bietet die AP eine direkte Ein-
schdtzung der Modellfahigkeit zur korrekten Identifikation und Segmentierung der
Zielklasse [PNdS20].
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AP ist besonders niitzlich in Szenarien, wo die Balance zwischen Precision und Re-
call von Bedeutung ist, und bietet einen Einblick in, wie gut das Modell in der Lage
ist, korrekte Vorhersagen zu machen, ohne von der Anzahl der Klassen beeinflusst
zu werden. Fiir Segmentierungsaufgaben mit nur einer Klasse liefert AP somit eine
klare und fokussierte Bewertung der Modellleistung [Jor21].
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4 Umsetzung

Das vorliegende Kapitel beschreibt die Umsetzung der Methoden, die im Abschnitt
zur Segmentierung von Schweifindhten erldutert wurden. Zunachst wird die Da-
tensammlung und -annotation erldutert, gefolgt von den angewendeten Vorverar-
beitungsmethoden. Im Anschluss wird die Durchfiihrung des Bildaugmentierungs-
prozesses beschrieben. Der Trainingsprozess der Modelle wird detailliert beschrie-
ben, einschliefilich der Trainingsstrategie, der Verbesserung des Netzwerkcodes und
der praktischen Durchfithrung der Trainings. Diese methodischen Schritte bilden
die Grundlage fiir die spatere Bewertung und den Vergleich der Segmentierungser-
gebnisse der drei Modelle.

4.1 Datensammlung und Annotation der Bilder

Datensammlung

Die initiale Phase meines Forschungsprojekts konzentrierte sich auf die Identifi-
kation und Sammlung von Pseudo-3D-Bilddaten, die fiir das Training eines neu-
ronalen Netzwerks zur Detektion von Schweifsnahtgrenzen von grofSer Bedeutung
sind. Diese Daten wurden mittels Exports aus der VIROwsi-Software im .zip-
Format erzeugt. In diesen Exports sind alle Informationen enthalten, die jede ein-
zelne Naht betrifft, wie die eingelernten Nahtgrenzen. Diese Exports konnen in der
VIROwsi-Software zur Weiterverarbeitung wieder importiert werden.

Ein kritischer Aspekt der Datenauswahl war die Verfiigbarkeit einer bereits trai-
nierten Detektion der Schweifinahtgrenzen in den Daten. Dies vereinfacht die spa-
tere Annotation, da dann nicht neue Polygone erlernt werden miissen, sondern le-
diglich die Koordinaten der Punkte korrigiert werden miissen. Ein anderer Aspekt
war die Diversitdt der gesammelten Bilddaten. Die Varianz der Daten, im Sinne von
Variationen in den Schweifsnahttypen, -positionen und -eigenschaften, wurde hoher
bewertet als die Quantitdt der Bilder pro Naht. Diese Strategie diente dazu, das Trai-
ningsmodell gegeniiber einem breiten Spektrum von Szenarien robust zu machen,
um seine Generalisierungsfahigkeit zu verbessern.

Die folgenden Tabellen bieten eine detaillierte Aufschliisselung nach Produkt, mit
spezifischen Nahtnummern und der Anzahl der Bilder pro Naht fiir jedes Teil der
Datensammlung;:

¢ Pseudo3D-Daten vor der Erweiterung:
Tabelle [T} Tabelle 2 und Tabelle
¢ Pseudo3D-Daten zum Erweitern der bestehenden Daten:

Tabelle 4}, Tabelle 5}, Tabelle 6] Tabelle [7]und Tabelle
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Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
1 16
2 16
3 16
4 16
5 16
6 16
8 16
9 16
10 16
11 16
13 16
14 16
15 16
16 16
21 16
22 16
23 16
24 16
25 16
30 16
31 16
37 16
38 16

Tabelle 1: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: Hilfsrah-
men_VW316_VorgabenVW

Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
308 3
309 3
3011 3

Tabelle 2: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: OP40_UZB
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Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
308 3
309 3
3011 3
401 10
402 10
403 10
404 10
405 10
406 10
407 10
408 10
409 10
413 10
419 10
420 10

Tabelle 3: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: BT1

Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
1 16
6 15
8 16
9 16
22 16
23 16
24 16

Tabelle 4: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: D5A8

Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
1 2
3 9
4 9
5 12
6 12

Tabelle 5: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: Kamenz_Lasernaht

Nahtnummer

Anzahl der Bilder pro Naht

1

15

Tabelle 6: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: Nissan
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Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
1 4
2 4
3 4

Tabelle 7: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: PB300V

Nahtnummer | Anzahl der Bilder pro Naht
1 15

Tabelle 8: Ubersicht der Pseudo 3D Bilddaten vom Produkt: PB310_ST2150

Technische Erweiterungen und Integration

Nachdem die Bilddaten zusammengestellt waren, wurden in der VIROwsi-
Software bestehende Methoden angepasst und weiterentwickelt, um diese Daten
effizient zu verarbeiten. Kernpunkte dieser Optimierung waren die Erzeugung und
lokale Speicherung von Normalen- und Layer-Bildern, basierend auf Pseudo-3D-
Daten, sowie die Erstellung von Annotationsdateien mithilfe der erweiterten Me-
thode zur Detektion von Nahtgrenzen. Die Anpassung der Methode ViMethPseu-
do3dToNormallmage ermdglichte es, dass die erzeugten Normalenbilder nun in ei-
nem spezifischen lokalen Verzeichnis gespeichert werden und dieselben Bezeich-
nungen wie ihre zugehorigen Annotationsdateien tragen. In &hnlicher Weise wurde
die Methode ViMeth102605PrepareForUnwind modifiziert, um Layer direkt aus
den Pseudo-3D-Daten zu extrahieren und diese unter identischen Namen wie die
Annotationsdateien lokal zu speichern. Dariiber hinaus habe ich die Nahtgrenzen-
Detektionsmethode erweitert, um die Koordinaten in JSON-Dateien im LabelMe-
Format zu exportieren. Die Implementierung dieser erweiterten Funktionen erfolgte
in C++ innerhalb der Entwicklungsumgebung Microsoft Visual Studio 2017. Das fol-
gende C++ Code-Listing demonstriert die Erweiterung zur Speicherung von Naht-
grenzenkoordinaten im LabelMe-Format:

Listing 1: Main Code

std::vector<Point> topPoints;
std::vector<Point> bottomPoints;
for (int i = regionStart; i1 <= regionkEnd; ++i) {
topPoints.push_back ({static_cast<double> (i) , static_cast<
double> (topBorder[i]) });
bottomPoints.push_back ({ static_cast<double> (i) ,
static_cast<double> (bottomBorder[i]) 1});

double tolerance = 1;
std: :vector<Point> simplifiedPointsTop;
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douglasPeucker (topPoints, tolerance, 0, topPoints.size() - 1,
simplifiedPointsTop);

std::vector<Point> simplifiedPointsBottom;
douglasPeucker (bottomPoints, tolerance, 0, bottomPoints.size
() — 1, simplifiedPointsBottom);

saveWeldLimits4Labelme (outputPath, imgName,
simplifiedPointsBottom, simplifiedPointsTop, pseudo—>
GetScanWidth (), pseudo->GetNumberOfValidScans());

¢ Definition der Point-Struktur:

Listing 2: Point-Struktur

struct Point {
double x, vy;

bool operator==(const Point& other) const {
return x == other.x && y == other.y;
}
bi

Diese Struktur représentiert einen 2D-Punkt im Raum, wobei x und y die Koordi-
naten des Punktes sind. Ein tiberladungsoperator == wird definiert, um die Gleich-
heit zweier Punkte zu {iberpriifen, was in verschiedenen Algorithmen zur Daten-
verarbeitung verwendet wird.

¢ Berechnung des senkrechten Abstands:

Listing 3: Berechnung des senkrechten Abstands

double perpendicularDistance (const Point& p, const Pointé
start, const Point& end) {

double num = std::abs((end.y - start.y) * p.x - (end.x -
start.x) * p.y + end.x x start.y - end.y * start.x);

double den = std::sgrt((end.y - start.y) » (end.y — start.y)
+ (end.x - start.x) x (end.x - start.x));
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return num / den;

Diese Funktion berechnet den senkrechten Abstand eines Punktes zu einem Lini-
enabschnitt, was ein kritischer Schritt im Douglas-Peucker-Algorithmus zur Redu-
zierung der Punkteanzahl in einer geometrischen Form ist.

* Douglas-Peucker-Algorithmus:

Listing 4: Douglas-Peucker-Algorithmus

void douglasPeucker (const std::vector<Point>& points, double
tolerance, size_t start, size_t end, std::vector<Point>é&
result) {
if (end <= start + 1)

return;
double maxDistance = 0;
size_t index = 0;
for (size_t i = start + 1; i < end; ++i) {

double distance = perpendicularDistance (points[i], points
[start], points[end]);
if (distance > maxDistance) {
maxDistance = distance;
index = 1i;

if (maxDistance > tolerance) {

douglasPeucker (points, tolerance, start, index, result);
douglasPeucker (points, tolerance, index, end, result);
}

else {

result.push_back (points[start]);
result.push_back (points[end]) ;

46




Der Douglas-Peucker-Algorithmus ist ein Verfahren zur Reduzierung der Anzahl
von Punkten in einer Kurve, indem Punkte, die einen minimalen Einfluss auf die
Gesamtform haben, entfernt werden, um die Datenverarbeitungseffizienz zu ver-
bessern.

* Speichern von Nahtgrenzen im LabelMe-Format:

Die folgende Funktion konvertiert die verarbeiteten Daten in das JSON-Format
von LabelMe. Die Funktion passt die Koordinaten der Nahtgrenzen an, kombiniert
die Punkte von Unter- und Obergrenze und speichert das Ergebnis in einer JSON-
Datei. Dies erleichtert die Integration der Daten in Annotationstools und unterstiitzt
die visuelle Datenanalyse.

Listing 5: Speichern von Nahtgrenzen im LabelMe Format

void saveWeldLimits4Labelme (std::string outputPath, std::
string imgName, std::vector<Point>& bottomBorder, std::
vector<Point>& topBorder, int scanHeight, int scanWidth) {

bottomBorder.erase (std: :unique (bottomBorder.begin (),
bottomBorder.end()), bottomBorder.end());

topBorder.erase (std: :unique (topBorder.begin (), topBorder.
end()), topBorder.end());

std: :reverse (topBorder.begin(), topBorder.end());

std::vector<Point> combinedPoints (bottomBorder) ;

combinedPoints.insert (combinedPoints.end(), topBorder.begin

(), topBorder.end());
std::string Json_str = "{\n";
json_str += ", \"version\": A\"5.3.0\",\n";

json_str += " \"flags\": {},\n";
json_str += " \"shapes\":_ [\n";

json_str += "__._._{\n";

json_str += "_ ... \"label\": \"weld\",\n";

json_str += " ... \"points\": [\n";

for (size_t i = 0; i < combinedPoints.size(); ++i) {
json_str += " ol [\n";
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json_str += " " + std::to_string(combinedPoints]|

il.x) + ",\n";
json_str += " L ooLL" t+ std::to_string(scanHeight -

combinedPoints([i].y) + "\n";
json_str += "

A -
if (i < combinedPoints.size () - 1) {
json_str += ", ";

}

json_str += "\n";

json_str += ", ....1,\n";

json_str += ", ... \"group_id\": null,\n";

json_str += ", ....\"description\": null,\n";

json_str += "_ ... \"shape_type\": \"polygon\",\n";
json_str += ", .....\"flags\":_ {}\n";

json_str += "_, ... t\n";

json_str += "_ 1,\n";

json_str += " \"imagePath\": \"" + imgName + ".png\",\n";
json_str += ", \"imageData\":_null,\n";

json_str += "_ \"imageHeight\": " + std::to_string(

scanHeight) + ",\n";

Lo\"imageWidth\": " + std::to_string(
scanHeight) + "\n";

json_str += "}\n";

json_str += "

// Speichere den JSON-String in einer Datei
std::ofstream outfile (outputPath + imgName + ".Jjson");
if (outfile.is_open()) {
outfile << Json_str;
outfile.close();
std::cout << "JSON_wurde _erfolgreich in_output.json,
gespeichert.\n";
}
else {
std::cerr << "Fehler_beim Oeffnen_der Datei_zum_Speichern
_des_ JSONs.\n";
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Die anschlieffende Phase der Datenaufbereitung und technische Erweiterungen




der VIROwsi umfasste die detaillierte Annotation der Bilddaten mittels LabelMe,
eine Aufgabe, die sich durch ihre Komplexitidt und ihren zeitlichen Aufwand aus-
zeichnete. Die sorgfaltige manuelle Korrektur und tiberpriifung jeder Bildannotati-
on war entscheidend, um die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Trainings- und
Testdaten zu gewdhrleisten. Besondere Herausforderungen ergaben sich aus der
Notwendigkeit, die annotierten Schweifsnahtgrenzen mit den Original-Pseudo3D-
Bildern abzugleichen, besonders in Fillen, in denen die Grenzen auf den Normalen-
oder Layer-Bildern nicht eindeutig identifizierbar waren. Diese griindliche Arbeit
erforderte nicht nur ein tiefes Verstdndnis der zugrundeliegenden Bildmerkmale,
sondern auch Fachwissen, um die Konsistenz und Genauigkeit der Annotationen
sicherzustellen.

4.2 Vorverarbeitungsmethoden

Die Phase der Vorverarbeitung spielt eine kritische Rolle in der Vorbereitung der
Bilddaten fiir das Training der neuronalen Netze zur Segmentierung. Aufgrund der
spezifischen Anforderungen dieser Netze und der Eigenheiten der gesammelten
Daten ist eine direkte Verwendung der annotierten Bilddaten nicht moglich. Ver-
schiedene Python-Skripte wurden entwickelt, um die Daten entsprechend zu kon-
vertieren und zu modifizieren. Diese Skripte ermdglichen eine effiziente Anpassung
der Daten und gewdhrleisten, dass sie in einem optimalen Format fiir das Training
der neuronalen Netze vorliegen.

Aktualisierung von Bilddaten und Bildbreite (updateImageData AndWidth.py)

Das Skript updateImageDataAndWidth.py bearbeitet JSON-Dateien in einem
spezifizierten Verzeichnis und dessen Unterordnern. Es entfernt die Bilddaten
imageData aus den JSON-Dateien und setzt die Bildbreite imageHeight auf 1248 Pi-
xel. Diese Anpassung ist notwendig, um einerseits die Konsistenz der Bildbreite im
gesamten Datensatz zu gewéhrleisten und andererseits die Grofle der Annotations-
dateien zu reduzieren, indem {iberfliissige Bilddaten eliminiert werden. Allerdings
der Hauptgrund fiir das Entfernen der Bilddaten ist die Vermeidung von Proble-
men, die entstehen konnen, wenn der Speicherort oder Pfad der Bilder gedndert
wird. Solche @nderungen fiihrten bisher dazu, dass die Annotationssoftware Label-
Me die entsprechenden Annotationsdateien nicht mehr korrekt laden konnte.

Bilder mit Padding versehen (padding_images.py)

Das Skript padding_images.py passt die Grofie der Bilder an, indem es bei Bedarf
schwarzes Padding auf der rechten Seite hinzufiigt. Dieser Schritt ist notwendig,
um alle Bilder auf eine einheitliche Grofle zu bringen, ohne ihr Seitenverhiltnis zu
verdndern. Dadurch wird sichergestellt, dass alle Bilder dieselben Dimensionen fiir
das Training des Netzwerks aufweisen, was Bildverzerrungen vermeidet. Solche
Verzerrungen konnten sonst die Merkmale im Bild kiinstlich verdndern und die

49



Leistung des Modells beeintrachtigen.
Bildgrofienanpassung (resize.py)

Mit dem Skript resize.py werden die Bilder auf die Grofie 512x512 skaliert und die
entsprechenden Annotationsdaten aktualisiert, um der neuen Bildgrofie zu entspre-
chen. Diese Anpassung ist erforderlich, um eine einheitliche Eingangsgrofle fiir das
Netzwerk sicherzustellen, was eine Voraussetzung fiir das effiziente Training des
Modells ist. Die Angleichung der Bildgrofien verbessert sowohl die Berechnungs-
effizienz als auch den Speicherverbrauch wahrend des Trainingsprozesses. Fiir ei-
ne gesteigerte Berechnungseffizienz werden oft mehrere Bilder simultan in einem
Batch verarbeitet.

Extraktion des blauen Kanals (extract BlueChannel.py)

Das Skript extract BlueChannel.py bearbeitet Bilder im input_folder, indem es den
blauen Kanal aus jedem Bild extrahiert, die urspriingliche Ordnerstruktur beibehalt
und die extrahierten blauen Kanalbilder im output_folder speichert. Die Konzen-
tration auf den blauen Kanal beruht auf den besonderen visuellen Merkmalen der
Schweifinahtgrenzen, die sich im blauen Kanal deutlicher vom Hintergrund abhe-
ben als in vollfarbigen Bildern. Diese Vorgehensweise hat mir bei der Annotation
der Bilddaten, bei denen die Nahtgrenzen schwer erkennbar waren, erheblich ge-
holfen und ich musste seltener in der VIROwsi nach den korrekten Nahtgrenzen
suchen.

Korrektur des Bildpfadformats (correctjpg2png.py)

Mit correctjpg2png.py werden die imagePathFormate in den LabelMe JSON-
Annotationsdateien von PNG zu JPG aktualisiert. Diese Korrektur ist notwendig,
um Inkonsistenzen in den Dateiformaten innerhalb des Datensatzes zu bereinigen
und eine einheitliche Verwendung von Bildformaten zu gewéhrleisten.

Konvertierung zu PNG (convert2png.py)

Das letzte Skript convert2png.py konvertiert Bilder in das PNG-Format und spei-
chert die konvertierten Bilder im angegebenen Ausgabeverzeichnis. Diese Um-
wandlung tragt dazu bei, eine einheitliche Dateiformatierung tiber den gesamten
Datensatz hinweg sicherzustellen, was fiir die Verarbeitung und das Training des
neuronalen Netzwerks wichtig ist.

Diese Skripte bilden zusammen einen umfassenden Vorverarbeitungsworkflow,
der sicherstellt, dass die Bilddaten in einem fiir das Training optimalen Zustand
vorliegen. Durch die Automatisierung dieser Prozesse wird nicht nur die Effizienz
der Datenvorbereitung erhoht, sondern auch die Konsistenz und Zuverldssigkeit
der Trainingsdaten verbessert.
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Datensatz aufteilen(createV alidationSet.py)

Das Skript createV alidationSet.py ist unerldsslich fiir das Training von Mask R-
CNN-Modellen, da es zufillig Daten aus dem gesamten Set auswihlt und diese
automatisch in Trainings- und Validierungssets aufteilt (70% Training, 30% Validie-
rung). Dies gewihrleistet eine reprasentative und unvoreingenommene Auswahl
an Daten fiir beide Sets. Die manuelle Durchfiihrung dieser Schritte ware nicht nur
zeitaufwiéndig, sondern auch anfillig fiir Fehler und kénnte zu einer unausgewo-
genen Datenaufteilung fiihren.

4.3 Augmentieren der Bilder

Die Augmentation der Bilder ist ein essenzieller Schritt, um die Vielfalt der Trai-
ningsdaten zu erhohen und die neuronalen Netzwerke robuster gegeniiber Variatio-
nen in den Bilddaten zu machen. Da in den vorhandenen Netzwerk-Codes von YO-
LOv8 und U-Net im Internet keine passende Augmentationstools verfiigbar waren,
war es notwendig, ein eigenes Tool in Python zu entwickeln. Der Prozess in diesem
selbstentwickelten Tool gliedert sich in die folgenden Schritte: Zunédchst werden aus
den urspriinglichen JSON-Dateien Masken der Bilder erzeugt. Danach werden die-
se Masken zusammen mit den Originalbildern auf die gleiche Weise augmentiert,
wobei die Zuordnung auf Basis ihrer Namen erfolgt. Anschlieflend nutzt das Tool
die generierten augmentierten Masken, um die korrespondierenden JSON-Dateien
zu erzeugen, die dann den augmentierten Originalbildern zugeordnet werden. Ab-
schliefend werden die Bilder umbenannt und ihre entsprechenden JSON-Dateien
aktualisiert, um sicherzustellen, dass die Dateinamen in den JSON-Dateien mit den
umbenannten Bilddateinamen {ibereinstimmen.

Von LabelMe zu Masken (labelme2mask.py)

Das Skript labelme2mask.py verarbeitet JSON-Dateien aus einem spezifizierten
Bilderordner und generiert entsprechende Masken in einer Unterordnerstruktur.
Diese Masken stellen eine visuelle Reprédsentation der in den JSON-Dateien anno-
tierten Bereiche dar und sind ein kritischer Zwischenschritt fiir die Augmentation,
da sie zusammen mit den Originalbildern augmentiert werden.

Bildaugmentation (augment.py)

Das augment.py Skript fiihrt die Bildaugmentation fiir zwei Bildersets durch und
speichert die augmentierten Bilder. Das Skript umfasst verschiedene Augmentati-
onstechniken wie horizontale und vertikale Spiegelungen, Rotationen und Verzer-
rungen. Nach der Ausfithrung dieses Skripts liegen die augmentierten Bilder in
den angegebenen Ausgabeordnern vor, organisiert nach der Art der angewendeten
Augmentation 35 Diese augmentierten Bilder und Masken bilden die Grundlage
tir eine erweiterte und diversifizierte Trainingsdatenbasis.
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Abbildung 35: Beispiele fiir augmentierte Original- und Maskenbilder

Das Skript verwendet folgende Augmentationstechniken:

—_

. Horizontaler Flip (Spiegelung): Das Bild wird horizontal gespiegelt.

N

Vertikaler Flip (Spiegelung): Das Bild wird vertikal gespiegelt.

®

Rotation nach positiv: Das Bild wird um einen positiven Winkel von 5 Grad
gedreht.

B

. Rotation nach negativ: Das Bild wird um einen negativen Winkel von 5 Grad
gedreht.

o1

Verzerrung (Distortion): Das Bild wird zufillig perspektivisch verzerrt, wobei
die Anzahl der Verzerrungen (zwischen 3 und 5) und die Stirke der Verzer-
rung (eine zuféllige Zahl zwischen 0,01 und 0,05) variieren.

Von Masken zu LabelMe (mask2labelme.py)

Mit dem mask2labelme.py Skript werden aus den Bildern korrespondierende La-
belMe JSON-Annotationsdateien erstellt. Dieser Schritt ist entscheidend, um die
augmentierten Masken in ein Format zu {iberfiihren, das fiir das Training des neu-
ronalen Netzwerks nutzbar ist. Es wird eine Menge von JSON-Annotationsdateien
erzeugt, die den Maskenbildern in dem spezifizierten Verzeichnis entsprechen.

Umbenennung der Dateien (rename.py)

Das rename.py-Skript benennt Bilder um und aktualisiert deren zugehorige
JSON-Dateien, um sicherzustellen, dass die Dateinamen in den JSON-Dateien den
umbenannten Bilddateinamen entsprechen. Hinweis: Vor diesem Schritt sollten die
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JSON-Dateien von augmented_Masks\1 nach augmented_Images\1 kopiert wer-
den. Die Umbenennung wird durchgefiihrt, weil die Bildnamen nach der Augmen-
tation den Originalnamen plus den Augmentationstyp enthalten. Durch die Umbe-
nennung erhalten die Dateien Namen nur einen Zeitstempel, wodurch die Namen
kiirzer und ohne direkten Verweis auf den Augmentationstyp gestaltet werden.
Dies erleichtert eine eindeutige Zuordnung zwischen den augmentierten Bildern
und ihren Annotationsdateien, indem es die Namensldnge reduziert und gleichzei-
tig die tibersichtlichkeit erhoht.

Diese Pipeline zur Bildaugmentation stellt sicher, dass die fiir das Training des
neuronalen Netzwerks verwendeten Daten nicht nur vielfdltig, sondern auch ge-
nau annotiert sind. Durch die systematische Erzeugung augmentierter Bilder und
ihrer zugehorigen Annotationen wird die Generalisierungsfahigkeit des Netzwerks
verbessert, indem es auf eine breitere Palette von Bilddaten trainiert wird.

4.4 Training

Das Training neuronaler Netzwerke ist ein kritischer Prozess in der Entwicklung
von KI-Systemen, da es direkt die Leistung und Effizienz der Modelle beeinflusst.
Dieses Kapitel beschiftigt sich mit den verschiedenen Aspekten des Trainingspro-
zesses, von der Strategieplanung bis zur praktischen Durchfiihrung.

4.4.1 Trainingsstrategie

Um den komplexen Anforderungen der Segmentierung von Schweifindhten gerecht
zu werden und den Prozess so effizient wie moglich zu gestalten, habe ich ein de-
tailliertes Experimentier- und Trainingskonzept entwickelt. Dieses Konzept basiert
auf den drei neuronalen Netzwerkmodellen - YOLOvS, Mask-RCNN und U-Net —,
die im Unterkapitel 3.5/ vorgestellt wurden. Jedes dieser Modelle weist einzigartige
Starken fiir bestimmte Segmentierungsaufgaben auf. Um deren Potenzial vollstan-
dig auszuschopfen, war eine prizise und methodische Herangehensweise an das
Training notwendig.

Erster Schritt in der Trainingsstrategie ist die Erstellung von unterschiedlichen
Datenszenarien. Zu diesem Zweck erstellte ich zehn unterschiedliche Datendecks,
die in ihrer Zusammensetzung variierten, um eine breite Palette an Szenarien abzu-
decken. Diese Decks, die weiter unten beschrieben sind, unterscheiden sich hinsicht-
lich Bildformate (Layer-Bilder vs. Normalen-Bilder und Farbbilder vs. Graubilder),
Erweiterung durch neue Daten und der Anwendung von Bildaugmentieren. Die-
ser vielfdltige Datensatz sollte sicherstellen, dass die Modelle unter verschiedensten
Bedingungen getestet und optimiert werden konnten, um ihre Anwendbarkeit in
realen Szenarien zu maximieren.

1. Deck01: Verwendet Layer-Images.

2. Deck02: Verwendet Layer-Images, augmentiert.
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10. Deck10: Verwendet Graue Normalen-Bilder, erweitert und augmentiert.

Deck03: Verwendet farbige Normalen-Bilder.
Deck04: Verwendet farbige Normalen-Bilder, augmentiert.

Deck05: Verwendet farbige Normalen-Bilder, erweitert.

Deck06: Verwendet farbige Normalen-Bilder, erweitert und augmentiert.
Deck07: Verwendet Graue Normalen-Bilder.
Deck08: Verwendet Graue Normalen-Bilder, augmentiert.

Deck09: Verwendet Graue Normalen-Bilder, erweitert.

Decks | Anzahl der Bilder
Deck01 497
Deck02 3719
Deck03 497
Deck04 3722
Deck05 694
Deck06 5200
Deck07 497
Deck08 3719
Deck09 694
Deck10 5200

Tabelle 9: Anzahl der Bilder pro Datendeck

Modelspezifische Strategien

* YOLOVS:

In diesem Training wurden die vortrainierten Modelle YOLOv8x-seg, YOLOv8m-
seg und YOLOv8n-seg verwendet, die sich durch unterschiedliche Gréfien und Pa-
rameteranzahlen auszeichnen. YOLOv8x-seg ist ein grofses Modell mit 71 Millionen
Parametern, YOLOv8m-seg ist ein mittelgrofies Segmentierungsmodell mit tiber 27
Millionen Parametern und YOLOv8n-seg ein kleineres Modell mit 3 Millionen Pa-
rametern. Die erstellten Modelle wurden mit 10 Datendecks trainiert, wobei die An-
zahl der Bilder pro Datendeck variabel ist und in Tabelle[9| dargestellt wird. Die an-
notierten Dateien im .json-Format wurden fiir das Training in das .txt-Format kon-
vertiert, wobei das Werkzeug json2yolo verwendet wurde, das tiber pip installiert
wurde.Die Trainings- und Validierungsbilder wurden nach einem Verhiltnis von 80
% fiir das Training und 20 % fiir die Validierung und das Testen zuféllig ausgewdhlt.
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Fiir die Modelle, die fiir ihre schnelle Verarbeitungsgeschwindigkeit bekannt
sind, wurde der Fokus darauf gelegt, das Gleichgewicht zwischen Verarbeitungsge-
schwindigkeit und Genauigkeit zu optimieren. Hierfiir wurden die vortrainierten
Modelle (yolov8n-seg.pt, yolov8m-seg.pt, yolov8x-seg.pt) in Trainingsldufen mit je-
weils 300 Epochen und einer Batch-Grofie von 8 unter Verwendung der Standard-
Hyperparameter eingesetzt. Diese Strategie zielte darauf ab, die Performance der
Modelle in Echtzeitanwendungen zu bewerten.

Training | Pre-Trained Modell | Epochen | Batch-Grofie
Train_0 yolov8n-seg.pt 300 8
Train_1 yolov8m-seg.pt 300 8
Train_2 yolov8x-seg.pt 300 8

Tabelle 10: YOLOVS8 Trainingsplan

e Mask R-CNN:

Das Training des Mask-R-CNN-Modells wurde grundlegend mit den default
Parametern ausgefiihrt. Die Hauptdnderung besteht in der Anpassung der
steps_per_epoch mit experimentellen Werten von 10, 50 und 100, um die optimale
Anzahl von Trainingsschritten pro Epoche zu bestimmen. Die Anzahl der Epochen
wurde konstant auf 300 festgelegt, wiahrend die zuvor im Code integrierten Aug-
mentierungsmethoden nicht verwendet wurden. Diese Anpassungen erlauben eine
prézisere Steuerung des Trainingsprozesses.

Training | Pre-Trained Modell | Lernrate | Epochen | Steps per Epoche
Train_0 | mask_rcnn_coco.h5 0.001 300 10
Train_1 | mask_rcnn_coco.h5 0.001 300 50
Train_2 | mask_rcnn_coco.h5 0.001 300 100

Tabelle 11: Mask R-CNN Trainingsplan
e U-Net:

U-Net, besonders geeignet fiir die detaillierte Segmentierung medizinischer Bil-
der, wurde mit einer variierenden Anzahl von Epochen und unterschiedlichen Ein-
stellungen fiir die Initialisierung und Dropout-Raten trainiert. Diese Diversifizie-
rung in den Trainingsparametern und das Integrieren vom friithen Stoppen sollte
das Modell robuster gegentiber Overfitting machen und seine Generalisierungsfa-
higkeit tiber verschiedene Bildtypen hinweg verbessern.

Allgemeine Einstellungen fiir alle Trainingsldufe:
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1. Anzahl der Klassen (NUM_CLASSES) = 2

2. Eingabegrofie (INPUT_SHAPE) = [512, 512, 3] (Hohe, Breite, Kandle)
3. Batch-Grofie (BATCH_SIZE) = 8

4. VAL_SUBSPLITS =4

Training | Initialisierung | Dropout | Epochen
Train_0 0.02 0.5 100
Train_1 0.02 0.5 300
Train_2 0.001 0.1 300

Tabelle 12: U-NET Trainingsplan

4.4.2 Verbesserung der Netzwerke Code

Fiir Mask-RCNN [Sin] wurden verschiedene Mafinahmen ergriffen, um das Trai-
ning effizienter zu gestalten, Overfitting zu vermeiden und den Speicher zu scho-
nen, da jedes Modell nach jeder Epoche gespeichert wird. Dazu gehorten die Im-
plementierung von EarlyStopping, der das Training abbricht, wenn das Modell nach
20 Epochen nicht mehr besser wird, und CleanCheck, der immer nur die Modelle
der letzten 20 Epochen behdlt. AufSerdem wurde LossHistory integriert, welches den
Verlauf von loss und val_loss in Abhiangigkeit von den Epochen in einer CSV-Datei
speichert, um eine detaillierte Analyse des Trainings zu ermoglichen.

dhnlich wurden auch bei der Implementierung von U-Net [Zen] spezifische An-
passungen vorgenommen, darunter das Hinzuftigen des EarlyStopping-Verfahrens
sowie die Integration einer Option zur Speicherung des besten Modells. Diese Maf3-
nahmen trugen dazu bei, das Training zu optimieren und die Leistung des Modells
zu verbessern.

Fir YOLOvS [JCQ23b] waren bereits einige Funktionen standardmaéfig imple-
mentiert, wie das EarlyStopping mit einem voreingestellten Patience von 50. Zusétz-
lich zur automatischen Speicherung des aktuellen besten Modells bietet YOLOv8
auch die Moglichkeit, das Training an der Stelle fortzusetzen, an der es unterbrochen
wurde. Diese Funktionen tragen dazu bei, die Robustheit des Trainingsprozesses zu
erhchen und potenzielle Datenverluste zu minimieren.

Durch diese Anpassungen und Verbesserungen im Code wurden die drei Netz-
werkarchitekturen erfolgreich fiir die Aufgabe der Schweifsnaht-Detektion ange-
passt und optimiert.

4.4.3 Ausfuhrung der Trainings

Um die Modelle fiir Mask R-CNN, U-Net und YOLOvVS8 auf Schweifsndhte zu trai-
nieren, befinden sich die fiir diese Arbeit verwendeten Datensédtze, der angepasste
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Quellcode unter [Yam24]. Weitere Einzelheiten sind im verlinkten Repository und
den zugehorigen Dokumentationen zu finden.

Allgemein werden die folgenden Schritte ausgefiihrt, um die Netzwerke zu trai-
nieren:

1. Umgebung einrichten
2. Trainings- und Validierungsdaten erstellen
3. Annotationen konvertieren

4. Modell trainieren
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5 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Leistungen von Mask R-CNN, U-Net und YOLO be-
wertet. Es wird die Genauigkeit und Schnelligkeit der Modelle bewertet, gemessen
in Intersection over Union (IoU), Average Precision (AP) und den Segmentierungs-
zeiten. Die Ergebnisse der Messung werden in Balkendiagrammen veranschau-
licht. Diese Diagramme vergleichen einzeln drei Konfigurationen (train0, trainl und
train2) fiir jedes Datendeck, wie im Unterkapitel 4.4.1 beschrieben wurde. Durch
diesen Vergleich verschiedener Bildkonfigurationen, einschliefilich Farb- und Grau-
wertbilder sowie augmentierter und erweiterter Daten, zeigt diese Untersuchung
auf, wie verschiedene Konfigurationen die Performanz beeinflussen. Die gewonne-
nen Einsichten tragen zum Verstandnis der Effektivitat jeder Konfiguration bei und
betont, wie wichtig eine sorgfaltige Auswahl der Datenverarbeitung fiir den Erfolg
in der praktischen Anwendung ist.

5.1 Mask R-CNN

Die IoU-Werte in Abbildung [36| weisen eine generelle Steigerung von Deck01 bis
Deck10 auf, was darauf hindeutet, dass sich die Leistung des Modells durch eine
zunehmende Datenoptimierung positiv entwickelt. Die Datensétze, die farbige Bil-
der (Deck03 bis Deck06) enthalten, weisen im Vergleich zu denen, die Grauwertbil-
der (Deck07 bis Deck10) enthalten, minimal hohere IoU-Werte auf, was die Wich-
tigkeit von Farbinformationen zur besseren Segmentierung hindeutet. Die Feststel-
lung, dass Decks mit erweiterten Daten (Deck02, Deck04, Deck06, Deck08, Deck10)
haufig hohere IoU-Werte zeigen, bestatigt auch die positive Wirkung des Datenaug-
mentierens auf die Leitung und Generalisierungsfahigkeit des Modells.

In Abbildung [37ldsst sich ein dhnliches Ergebnis fiir die AP-Werte wie aus den
IoU-Werten sehen.

Wie aus der Abbildung (38 zu entnehmen ist, werden in der Gegentiberstellung
der Segmentierungszeit deutliche Schwierigkeiten sichtbar. Farbige Bilder erfordern
im Durchschnitt langere Segmentierungszeiten, was auf eine hohere Rechenlast hin-
deutet. Auch augmentierte und erweiterte Datensitze neigen zu langeren Segmen-
tierungszeiten, was auf die vergrofierte Komplexitdt und den Umfang der zu ver-
arbeitenden Daten zuriickgefiihrt werden kann. Die unterschiedlichen Parameter-
konfigurationen der Modelle (train0, trainl und train2) zeigen keinen signifikanten
Einfluss auf die Leistung.

In Abbildung[39]sind unterschiedliche Testbeispiele zu sehen, die die verschiede-
nen Segmentationsergebnisse in unterschiedlichen Szenarien illustrieren. Links ist
das Ergebnis fiir Deck02 dargestellt, in der Mitte fiir Deck06 und rechts fiir Deck10.

5.2 U-NET

Wie in Abbildung @] zu sehen ist, verbessern sich die IoU-Werte generell mit der
Einfithrung vom Augmentieren und Erweiterung der Daten. Decks, die augmen-
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Abbildung 37: Mask R-CNN AP-Werte fiir jedes Deck und Training
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Abbildung 38: Mask RCNN Mittlere Segmentierungszeit Werte fiir jedes Deck und
Training

tierte oder erweiterte Daten nutzen, verzeichnen einen Anstieg der IoU-Werte. Die
Analyse legt zudem nahe, dass farbige Bilder, minimal, wertvollere Informationen
fiir die Segmentierung liefern als Grauwertbilder. Decks, die sowohl Augmentieren
als auch Erweiterungen einsetzen, zeigen die hochsten IoU-Werte. Die Layer-Bilder
zeigen generell die schlechtesten IoU Werte.

Bei den AP-Werten in Abbildung 41| zeigt sich ein dhnlicher Trend.

Die Beobachtungen aus Abbildung 42| zur Segmentierungszeit sind etwas weni-
ger eindeutig. Die Zeiten variieren zwar iiber die verschiedenen Decks, jedoch oh-
ne eine klare Korrelation zu bestimmten Bearbeitungsmethoden wie Augmentieren
oder Erweiterung. Interessanterweise zeigen sich keine signifikanten Unterschie-
de in den Segmentierungszeiten zwischen Decks mit farbigen und grauwertigen
Bildern, was darauf schlieflen ldsst, dass das U-Net Modell beide Bildformate dhn-
lich effizient verarbeitet. Ebenfalls bemerkenswert ist, dass augmentierte Datensitze
keine merklichen Verzogerungen in der Verarbeitung verursachen, was darauf hin-
deutet, dass das Modell die zusétzliche Komplexitdt und Informationsvielfalt ohne
negative Auswirkungen auf die Geschwindigkeit bewiltigen kann.

In Abbildung [43]sind unterschiedliche Testbeispiele zu sehen, die die verschiede-
nen Segmentationsergebnisse in unterschiedlichen Szenarien illustrieren. Links ist
das Ergebnis fiir Deck02 dargestellt, in der Mitte fiir Deck06 und rechts fiir Deck10.
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Abbildung 39: Beispiele aus Mask R-CNN Ergebnisse
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Abbildung 43: Beispiele aus U-Net Ergebnisse
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5.3 YOLOv8

Die Daten in Abbildung 44| verdeutlichen die Steigerung der IoU-Werte bei der Ver-
wendung von erweiterten und augmentierten Bildkonfigurationen, besonders er-
sichtlich in Deck05, Deck06, Deck09 und Deck10. Die Augmentation scheint in Kom-
bination mit den erweiterten Daten die Leistung weiter zu steigern. Dies steht im
Kontrast zu Layer-Images von Deck(01 und Deck02, deren niedrigere IoU-Werte dar-
auf hinweisen, dass dieser Bilder-Typ bei YOLOvVS8 zu Genauigkeitseinbufsen fiihrt.
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Abbildung 44: YOLOvS8 IoU Werte fiir jedes Deck und Training

Im Hinblick auf die AP-Werte werden &hnliche Trends beobachtet 45|

Gemif3 Abbildung [46 bleiben die Segmentierungszeiten unabhingig von Bild-
konfigurationen oder der Verwendung von augmentierten oder erweiterten Daten
stets stabil. Jedoch zeigt sich, wie erwartet, eine Abhdngigkeit von dem wihrend des
Trainings verwendeten vortrainierten Modell. Das Training mit dem vortrainierten
Modell yolov8n-seg.pt erreicht die schnellste Segmentierung, wahrend yolov8m-
seg.pt mittlere Geschwindigkeit aufweist und yolov8x-seg.pt am langsamsten ist.
Trotzdem {iiberschreitet die Segmentierungszeit aller Modelle nicht 600 Millisekun-
den.

Die folgende Abbildung[47] zeigt die Segmentierung desselben Bildes aus Deck6
und Deckl0 mit verschiedenen Modellen von YOLOvVS. Links wurde ein Mo-
dell verwendet, das mit yolov8n-seg.pt trainiert wurde (train0), in der Mitte mit
yolov8m-seg.pt (trainl) und ganz rechts mit yolov8x-seg.pt (train2). Dabei reprasen-
tiert die griine Farbe den Segmentierungsbereich und die rote Farbe den Ground-
Truth-Bereich. Trotz des Wechsels der vortrainierten Modelle zeigte sich keine deut-
liche Verbesserung in der Genauigkeit der trainierten Modelle.
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Abbildung 46: YOLOvS8 mittlere Segmentierungszeit Werte fiir jedes Deck und Trai-
ning
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Abbildung 47: Beispiele aus YOLOvS8 Ergebnisse




6 Schlussbetrachtung

6.1 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Die Evaluierung der Modelle liefert tiberzeugende Hinweise auf die kritische Rolle
der Datenqualitdt und -vielfalt fiir die Segmentierungs- und Erkennungsleistung.
Eine signifikante Verbesserung der Intersection over Union (IoU)-Werte durch Aug-
mentieren und Erweiterung verdeutlicht, dass eine reichhaltige und qualitativ hoch-
wertige Datengrundlage wichtig ist, um die Leistungsfahigkeit des Modells zu op-
timieren.

Wir konnten feststellen, dass Mask R-CNN die Néhte gut erkennen und eine
durchschnittliche Genauigkeit von 91% gemessen in IoU erreicht werden kann, je-
doch werden die Nidhte Details (Konturen) nicht genau segmentiert. Dariiber hinaus
benotigt es, unabhdngig von den fiir das Training verwendeten Daten oder Konfi-
guration, fiir die Segmentierung auf der CPU im Durchschnitt 2,5 Sekunden.

Zu U-Net lasst sich sagen, dass es ein leistungsfahiges Werkzeug fiir die Bild-
segmentierung darstellt und eine prizise, pixelgenaue Klassifizierung bietet. Wir
konnten damit eine durchschnittliche Genauigkeit von 93% gemessen in IoU errei-
chen. Besonders vorteilhaft ist es fiir Anwendungen, die eine detaillierte Segmentie-
rung innerhalb von Bildern erfordern. Des Weiteren zeigt sich, dass U-Net trotz der
Einfiihrung komplexerer Datenstrukturen durch Augmentieren und Erweiterungen
effizient skaliert. Dies deutet darauf hin, dass Verbesserungen der Modellgenauig-
keit nicht zwangsldufig mit Einbufsen bei der Segmentierungszeit einhergehen miis-
sen. U-Net ermdglicht auf der CPU eine Segmentierung mit einer durchschnittlichen
Zeit von 200 Millisekunden.

Die Beobachtungen zu den Ergebnissen von YOLOv8 deuten darauf hin, dass
erweiterte und augmentierte Bildkonfigurationen die Genauigkeit verbessern kon-
nen. Dabei spielt die Wahl des vortrainierten Modells eine wesentliche Rolle fiir die
Segmentierungszeit. Beim Vergleich der Segmentierungsgenauigkeit unterschiedli-
cher YOLOv8-Modelle konnte trotz des Wechsels zwischen verschiedenen vortrai-
nierten Modellen keine signifikante Verbesserung der Genauigkeit festgestellt wer-
den. Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass SchweifSndhte unabhingig vom
verwendeten vortrainierten Modell mit einer Genauigkeit von 94% erkannt werden
konnen. Die optimale Segmentierungszeit von durchschnittlich 92 Millisekunden
wird jedoch ausschliefSlich mit dem vortrainierten Modell yolov8n-seg.pt erreicht.

6.2 Beurteilung des Gesamterfolgs

Die Analyse der Leistung von Mask R-CNN, U-Net und YOLOv8 bei der Segmen-
tierung von Schweifindhten offenbart verschiedene Starken und Schwéchen der ein-
zelnen Modelle.

1. Alle drei Modelle sind in der Lage, Schweifsndhte korrekt zu erkennen. Jedoch
zeigt sich, dass Mask R-CNN keine Konkurrenz fiir U-Net und YOLOvS dar-
stellt, insbesondere hinsichtlich Genauigkeit und Segmentierungszeit.
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2. YOLOVS, insbesondere trainiert mit dem vortrainierten Modell yolov8n-
seg.pt, erzielt die beste Segmentierungszeit unter allen drei Modellen. Aller-
dings variiert die Genauigkeit nicht stark von U-Net.

Diese Bewertung des Gesamterfolgs verdeutlicht die jeweiligen Vor- und Nachtei-
le der Modelle in Bezug auf die Segmentierung von Schweifindhten und bildet eine
wichtige Grundlage fiir die Entscheidung iiber die optimale Auswahl eines Modells
fiir spezifische Anwendungsfille.

6.3 Ausblick auf zuklinftige Arbeiten

Es besteht Potenzial zur Optimierung der Modelle YOLOvS8 und U-Net, sowohl auf
der Ebene der Modellarchitektur als auch in Bezug auf die Datenséitze. Zukiinftige
Forschungsarbeiten konnten darauf abzielen, die Effizienz des Modells zu steigern,
ohne Kompromisse bei der Leistung eingehen zu miissen.

Die Stabilitdt der Segmentierungszeiten bei U-Net und YOLOvVS iiber verschie-
dene Bildkonfigurationen hinweg deutet auf ihre robuste Leistungsfihigkeit hin,
unabhéngig von der Datenkomplexitét. Dies spricht fiir ihre breite Anwendbarkeit
in einer Vielzahl von Szenarien, was sie zu vielversprechenden Kandidaten fiir die
Schweifsnahtsegmentierung macht. Zukiinftig konnten wir diese Modelle mit mehr
Daten und Variationen trainieren, um zu priifen, ob die Ergebnisse weiter verbes-
sert werden konnen und ob die Segmentierungszeiten im Bereich von 100 bis 200
Millisekunden bleiben.
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