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Kurzfassung

Kiinstliche Intelligenz findet im Bauwesen immer mehr Anwendung. Insbesondere die Bauwerks-
inspektion, die in regelméfigen Intervallen Briicken, Straflenzustand und weitere Infrastruktur-
bauten kontrolliert und bewertet, bietet viele Moglichkeiten fiir eine weitreichende Optimierung.
Visuelle Kontrollen sind ein wichtiger Bestandteil zur Bewertung des statischen Zustands eines
Bauwerkes und zudem ein zeit- und ressourcenaufwendiger Prozess. Das Ziel der vorliegenden
Arbeit liegt darin, die automatische Segmentierung auf ausgewéhlten Oberflichenmaterialien,
basierend auf open-source-Datensétzen, gegeniiberzustellen und zu bewerten. Dariiber hinaus
wird auch bewertet, inwiefern die gewéhlte Netzwerkarchitektur die Ergebnisse der einzelnen
Materialien beeinflusst. Hierzu wird folgende Forschungsfrage aufgestellt: Inwiefern beeinflusst
das Oberflichenmaterial die Ergebnisse der Bildersegmentierung und wie kénnen die Resultate
im Allgemeinen verbessert werden?

Auf Grundlage der theoretischen Aufarbeitung wurden Voruntersuchungen durchgefiihrt, die die
Basis der optimale Netzwerk-Architektur fiir diese Arbeit bilden. Basierend auf den Erkenntnissen
wurde ein angepasstes convolutionales neuronales Netzwerk (CNN) mit einer Architektur, die
einem U-NET nachempfunden ist, erstellt, welche das Riickgrat der weiteren Untersuchung bildet.
Es wurden teils angepasste Datensétze angelegt, welche drei-kanélige RGB-Bilder enthalten, die
die unterschiedlichen Materialien abbilden und Risse aller Art, Form und Dicke abbilden. Diese
Sammlungen stiitzen sich auf 6ffentlich zugénglichen Projektdatenbanken.

Die verwendete Methode zeigt, dass Materialien, die viele Schattierungen und Bild-basierte Sto-
rungen enthalten, beispielsweise Holz, zu einer Minderung der Wahrscheinlichkeit der Korrektheit
fithren. Materialien, die einen kleinen Farbraum in einem RGB-Histogramm in Anspruch nehmen,
beispielsweise Beton, erzielen bereits bei einer kleinen Datenmenge eine hohe Wahrscheinlichkeit
der Richtigkeit.

FEin einheitliches System ist fiir die Segmentierung von Rissen sinnvoll. Daher ist eine Netz-
werkarchitektur zu wihlen, die auf eine hohe RGB-Streuung optimiert wurde. Zukiinftige For-
schungen tiber die Segmentierung von Holzrissen sind zu empfehlen, um die Ergebnisse fiir dieses
Material zu verbessern.
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Abstract

Artificial intelligence is finding increasing application in the construction industry. In particular,
structural inspection, which checks and evaluates bridges, road conditions and other infrastructure
structures at regular intervals, offering many opportunities for far-reaching optimization. Visual
inspections are an important part of evaluating the structural condition of a structure and are
also a time and resource consuming process. The objective of this work is to contrast and evaluate
automatic segmentation on selected surface materials based on open-source datasets. In addition,
the extent to which the chosen network architecture affects the results of chosen surface materials
(asphalt, concrete, masonry, wood) is also evaluated. Following research question is posed: To
what extent does the surface material influence the image segmentation results and how can the
results in general be improved?

Based on the theoretical chapters, preliminary investigations were conducted, which form
the basis of the optimal network architecture for this work. Based on the findings, an adapted
convolutional neural network (CNN) with an architecture mimicking a U-NET was created,
which forms the backbone of further investigation. Partially adapted datasets for each surface
material were created containing three-channel RGB images representing the different materials
and depicting cracks of all types, shapes, and thicknesses. These collections are based on publicly
available project databases.

The method used shows that materials containing many shades and image-based disturbances,
for example wood, lead to a decrease in the probability of correctness. Materials that occupy
a small color space in an RGB histogram, for example concrete, achieve a high probability of
correctness even with a small amount of data.

A uniform system is useful for the segmentation of cracks. Therefore, a network architecture
optimized for high RGB dispersion should be chosen. Future research on wood crack segmentation
is recommended to improve the results for this material.
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Kapitel 1
Einleitung

Bei der Errichtung, dem Betrieb und der Nutzung von Gebduden entstehen unvermeidbare Risse
aller Art [17]. Die Ursachen sind so vielfdltig wie Risse an sich, von ungleichen Setzungen im
Untergrund, bis hin zu Mangeln bei der Errichtung. Risse konnen komplett harmlos sein oder
ein Indiz fiir eine schwerwiegende und gravierende Komplikation. Ein frithzeitiges Erkennen von
ernstzunehmenden Rissen kann ein zukiinftiges Versagen des Bauwerks verhindern. Die Kontrolle
und Einschétzung der Méngel sind ein aufwendiger und teurer Prozess, der rund alle sechs Jahre
von einer geschulten Fachkraft durchgefiihrt werden muss [17]. Alleine in Osterreich gibt es
rund 5000 kontroll-relevante Bauwerke, in Deutschland sind es fast 40.000. Zum einen muss
jede Beschidigung verortet und ausgemessen werden, zum anderen muss eine Bewertung des
Allgemeinzustandes des Bauwerkes abgegeben werden. Mit der Frage, inwiefern dieser Workflow
erleichtert oder gar ersetzt werden kann, beschéftigen sich zahlreiche Start-ups, Unternehmen und
Universitdten. Die Aufnahme von Bauwerksdefekten ist je nach Grofle des zu kontrollierenden
Objektes haufig ein sehr zeit-, personal- und ressourcen-intensiver-Prozess, der durch smarte
Systeme unterstiitzt werden kann. Die Erkennung von Risses auf Bildern wiirde hierfiir bereits
viel Zeit einsparen.

Mit der Digitalisierungswelle Ende des 20. Jahrhunderts und dem dadurch ausgelosten Aufstieg
der kiinstlichen Intelligenz (KI) 6ffneten sich viele Méglichkeiten zur Optimierung und Auto-
matisierung von repetitiven Arbeitsprozessen, zu dem auch die Bauwerksinspektionen gezahlt
werden. Workflows in allen Berufsfeldern, welche viel Zeit und Genauigkeit in Anspruch nehmen,
konnten von intelligenten Systemen unterstiitzt werden. Somit wurde nicht nur die Effizienz
im Allgemeinen gesteigert, sondern auch die Fehleranfélligkeit durch menschliches Versagen
minimiert. Visuelle Kontrollen, welche bei der Bauwerksinspektion zum Einsatz kommen, kénnen
durch Anwendungen des maschinellen Sehens unterstiitzt werden. Zu diesen Anwendungen zahlt
auch das convolutionale neuronale Netzwerk (CNN). Es beschreibt einen Vorgang, in dem durch
mehrere zusammenhéngende mathematische Prozesse, ausgewahlte Merkmale auf Bildern erkannt
werden. Fiir die Erstellung und das Training eines CNN sind viele Bilddaten notwendig.

2014 beschrieben Gates und Matthews [20] in einem umfangreichen Rechercheartikel, dass
aufgrund neuer Technologien und Algorithmen eine groffe Anzahl an Daten gesammelt werden,
welche im 21. Jahrhundert als neue Wéhrung gesehen werden. Sie bilden die essenzielle Basis
von KI Applikationen. Eine grofle, diverse und qualitative Datensammlung hat in Bezug auf
den Trainingsprozess von intelligenten Algorithmen mehrere Vorteile. Zum einen wird der
zeitaufwendigste Prozess der Datenfindung und -erstellung umgangen, zum anderen erhoht sich
die Richtigkeit beim Einsatz aufierhalb von Idealbedingungen. Diese Arbeit soll zeigen, dass mit
frei zur Verfiigung stehenden Ressourcen einfache Tools entwickelt werden kénnen, die Prozesse
innerhalb eines Lebenszyklus eines Bauwerkes optimieren und Planer:innen unterstiitzen.

Der Aufstieg von KI fiihrt allerdings auch zu Angsten und diisteren Zukunftsprophezeiungen fiir
die Arbeiter:innenschaft. ,Robots expected to overtake humans in construction by 2025 [16] lautet
eine Headline des Chicago Agent Magazins. Schlagzeilen wie diese sind keine Seltenheit, wirken
Angst schiirfend und verringern so den Fokus auf das Potential von intelligenten Systemen. Auf
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1.1 Derzeitiger Stand der Forschungen 9

der Website WillRobotsTakeMyJob.com [16] kann sogar mit Hilfe einer KI die Wahrscheinlichkeit
fiir die Ersetzbarkeit eines Jobs errechnet werden. Aus Abbildung 1.1 ist entnehmbar, wie hoch
das Potenzial fiir Bauwerksinspektor:innen ist. Demnach besteht das Risiko einer vollstdndigen
Automatisierung dieser Berufsgruppe bei 56 %. Die Glaubhaftigkeit und Resultate dieses KI
Systems sind wie bei allen intelligenten Algorithmen kritisch zu hinterfragen.

mation ,;
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Abb. 1.1: Wahrscheinlichkeit der Berufsgruppe Bauinspektion von einer KI ersetzt zu werden

1.1 Derzeitiger Stand der Forschungen

Zahlreiche Universitaten, Start-ups und Unternehmen beschéftigen sich mit dem Thema der au-
tomatischen Risserkennung, -segmentierung und teilweise auch mit der automatischen Verortung.
Insbesondere in China und dessen staatlichen Universitédten fithren sehr viel Recherchearbeit dies-
beztiglich durch. Bereits 2006 erforschten Sinha und Fieguth [71] Erkennung und Segmentierung
von Rissen, Mingel an Betonrohren. Hintergrund der Forschung war die Uberwachung der Ab-
wasserinfrastruktur, da diese insbesondere in Nordamerika héufig zu Problemen fiithrt. Angesichts
der Tatsache, dass zu Betonoberflichen viel geforscht wird, wurden hierfir bereits angepasste
Algorithmen zu spezifischen Anwendungsfillen entwickelt. Ren et al. [60] fithrten Untersuchun-
gen zu Betonrissen im Tunnelbau durch, wofiir sie einen neuen Algorithmus ,,CrackSegNet*
entwickelten.

Es ist zu vermerken, dass sich Publikationen fast ausschliellich auf die Oberflichenmaterialien
Beton und Asphalt beschrianken. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass zum einen die meisten
Ingenieursbauten in Stahlbeton oder Spannbeton erbaut wurden. Aus Abbildung 1.2 kann die
Verteilung an osterreichischen Autobahnbriicken nach Baumaterial entnommen werden. Daraus
erkenntlich ist, dass Beton (3338 Objekte) mit Abstand am héufigsten eingesetzt wird [74].
Zum Anderen sind die RGB-Bilder von Beton und Asphalt Oberflichen vergleichsweise sehr
gerduscharm. Das bedeutet, dass das RGB-Histogramm eines Bildes eine geringe Streuung entlang
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10 1 Einleitung

der x-Achse aufweist. Allgemein beschreiben Histogramme die Abhéngigkeit der Anzahl der Pixel
(y-Achse) zur Helligkeit (x-Achse). Unterteilt werden die Histogramme in die Farbkanéle: R =
rot, G = griin, B = blau. Eine Normalverteilung des Graphen besagt demnach ein gleichmifig
ausgeleuchtetes Bild mit wenig Schattierungen. Beinhalten Bilder eines Oberflichenmaterials
wenig Storfaktoren, ist es fiur die KI vergleichsweise leicht einen Riss zu erkennen. Hier werden
bereits bei kleinen Netzwerkarchitekturen aussagekriftige Wahrscheinlichkeiten und akkurate
Ergebnisse erzielt, da die Inputs nicht mehrere Durchldufe absolvieren miissen.

Vereinzelt werden Forschungen zu andere Oberflichen durchgefiihrt, wie die des englischen
Forschungsteams rund um Dais et al. [12], welche Risse auf Mauerwerk erforschen. In ihrer
Recherche fiihrten sie auch Experimente zur Bildsegmentierung durch, wofiir sie als Basis
das umfangreich erforschte U-NET verwendeten. Um die Genauigkeit auf 95,3 % zu heben,
reicherten sie das verwendete Datenset auf 50 000 Bildern an, um dem Netzwerk moglichst viele
unterschiedliche Vorkommen von Rissen beizubringen.

In 2020 fithrte das chinesische Team rund um Liu et al. [38] zum allerersten Mal in der Geschichte
der Risserkennung Untersuchungen zu Rissen in Holz durch. Sie fokussierten sich hierbei auf
traditionelle chinesische, meist denkmalgeschiitzte Gebédude, welche architektonisch wertvoll
sind. Hierfiir wurde der YOLOv3 Algorithmus verwendet, welcher hdufig bei Echtzeitdaten von
Uberwachungskameras eingesetzt wird. Die Untersuchungen von Liu et al. [38] beschrinken sich
jedoch nur auf die reine Erkennung von Rissen in Holz. Eine Segmentierung, genauer Unterteilung
eines Objektes in Untergruppen, wurde fiir Holzoberfldchen bis dato noch nicht durchgefiihrt.

3500

3000 A

2500 A

2000 A

1500 +

1000 +

Anzahl der Autobahnbricken

500 4

Stahlbeton Spannbeton Stahl Verbundbauweise
Material

Abb. 1.2: Anzahl der osterreichischen Autobahnbriicken unterteilt nach Baumaterial im Jahr
2021 [74]

1.2 Literaturstudie

Dieser Abschnitt schafft einen Uberblick iiber verwandte Projekte und Literatur, welche sich mit
der automatischen Segmentierung von Rissen beschéftigen. Mit dem Aufstieg neuer Technologien
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1.2 Literaturstudie 11

rund um KI entwickelte sich in den letzten Jahren ein steigendes Interesse an der Objekt- und
Elementerkennung. Forschungen und Anwendungen zur Segmentierung im Bauwesen sind nur
wenige bekannt.

1.2.1 Forschungsprojekte zur Risssegmentierung in Bau- und Infrastruktursektor

Das Austrian Institute of Technology (AIT) forscht im Rahmen des bereits abgeschlossenen
Projektes ,RIBET“ an der automatischen Systematisierung und Bewertung von Rissbildern auf
unbewehrten Tunnelinnenschalen [88]. Hierfiir wurde ein ausfithrlicher Katalog erstellt, welcher
Rissphénomene zu Mechanismen zuordnet. Die Trainings-, Test- und Validierungsdaten stammen
aus regelméafigen, manuell durchgefiihrten Messungen. Es wurden jedoch keine RGB-Bilder
verwendet, sondern faseroptische Messungen, welche Risse in 95,3 m Entfernung auf 95,3 mm
genau erfassen. Die Schidden an der unbewehrten Tunnelinnenschalen kénnen nicht nur einer
Ursache zugeordnet werden, sondern auch die Dicke bestimmt werden.

Das Gemeinschaftsunternehmen Struclnspect von VCE, Palfinger und der Angst Gruppe deckt
die automatische Segmentierung von Rissen innerhalb einer Bauwerksinspektion ab [75]. Uber
die allgemeine Vision des Unternehmens wird im Abschnitt 2.4.2 eingegangen. Grundsétzlich
funktioniert die Segmentierung von Rissen beim Produkt dieses Unternehmens nur auf Betono-
berflachen, da diese Oberflichenmaterial den Grofiteil der Infrastrukturbauwerke ausmacht. Es
wird von Seiten des Unternehmens weder Auskunft iiber das verwendete Datenset, noch iiber die
erstellte Netzwerkarchitektur gegeben.

Das von Michelin in 2022 gekaufte, in den USA anséssige Unternehmen ,, RoadBotics® ent-
wickelte das Produkt ,,Roadway“, welches zur Bewertung und Verwaltung von Straflennetzen
eingesetzt wird [14]. Die Input-Daten werden mit Hilfe einer Kamera (Smartphone, Drohne,
GoPro oder 360°-Kamera) aufgenommen und anschlieBend mit Hilfe eines neuronalen Netzes
bewertet und verortet. Hierbei werden die Risse auf den Bildern erkannt, wenn notwendig auch
segmentiert, und anschliefend in die Zustandsklassen 1 bis 5 eingeteilt. Diese werden farblich
hervorgehoben und auf einer Karte lagerichtig markiert.

Jéahrlich wird ein Workshop der Forschungsgruppe ,,European Group for Intelligent Computing
in Engineering“ abgehalten, in der auch immer wieder Themen zur kiinstlichen Intelligenz
in der Baubranche Platz finden. 2021 stellten Artus et al. [4] ein Projekt vor, in der mit
Hilfe eines CNN, BIM Modelles und Graphical User Interfaces (GUI) Abplatzungen auf Putz
erkannt, nachmodelliert und verortet werden. Sie nannten den Prozess ,,Damage Information
Modelling“ (DIM). Zur Segmentierung der Abplatzungen wurde das TaurusNet16 verwendet,
welches jedoch nicht die gewiinschten Ergebnisse erzielte. Die Generierung der Geometrie aus
einer photogrammetrischen Punktwolke stellte sich auch als Problem heraus. Zum einen musste
ein hochqualitatives Mesh zur Giltigkeitsprifung erstellt werden, zum anderen musste dieses zur
Visualisierung in einem IFC Viewer simplifiziert werden, um Errors zu vermeiden.

Meistens beinhalten und bearbeiten Forschungsprojekte immer nur ein Oberflichenmaterial.
Hybridlésungen werden derzeit nicht entwickelt, da die Anforderungen hierfiir zu grof3 und
aufwendig sind.

1.2.2 Risssegmentierung mit U-NET

Das in Abschnitt 5.3 beschriebene U-NET wird nicht nur in der medizinischen Diagnostik zur
Erkennung von Rupturen und Frakturen verwendet, sondern auch bei in der Baubranche zur
Segmentierung von Rissen vor allem auf Beton und Asphalt [96]. Im Vergleich zur Risserken-
nung wird die Segmentierbarkeit von Rissen auf Bildern derzeit noch weniger erforscht. In
der Konferenz IEEE International Intelligent Transortation System Conference wurde 2021 ein
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12 1 Einleitung

hierzu angepasstes U-NET, das ,,DAU-Net“ présentiert, welches eine hohere Genauigkeit als die
state-of-art semantischen Segmentierungsmodelle auf Asphalt aufzeigt [27]. Hierzu wurde ein
Novel-Channel-Attention Blocke (CAB) in die Netzwerkarchitektur eingebaut, welche Antworten
vom System vereinheitlicht und hervorstechende Eigenschaften betont.

Das ACAU-Net ist ein weiteres angepasstes U-NET zur automatischen Segmentierung von
Rissen auf Asphalt. 2022 wurde es in Shijiazhuang, China, bei der International Conference on
Computer Engineering and Artificial Intelligence (ICCAT) vorgestellt [33]. Das Team rund um Feng
Jun verwendete als Basis ein angepasstes ResNet50 Modell mit U-NET Komponenten. Zudem
wurden ,,Dense Atrous Convolutions Blocke“ und Aufmerksamkeitsmechanismen eingebaut,
welche die Dichte der extrahierten Eigenschaften bestimmen. Das Forschungsteam erzielte mit
dem Open-Source-Datenset GAPs384 in allen Ergebniskategorien genauere Ergebnisse als andere
Modelle.

El-hariri et al. [25] testeten drei angepasste U-NETs fur historische Oberflichen, welche dem
der erarbeiteten Netzwerkarchitektur dieser Diplomarbeit dhnlich sind. Die ausgewéhlten KI-
Segmentierungs-Modelle lauten ,,U2-Net“, | ResU-Net++“ und ,,Deep ResU-Net*. Es wurden
residuale Blocke eingebettet, die eine akkuratere Vorhersage tiber Risspixel oder Nichtrisspixel
gewdhrleisten. Die Unterschiede liegen jeweils in der Tiefe der Netzwerke und der Anzahl an
Ebenen innerhalb der Modelle. Es ist anzumerken, dass das Deep ResU-Net nicht am gewéhlten
Datenset getestet wurde, da es im Training am schlechtesten abschnitt. Aus den Resultaten ist
abzuleiten, dass das U2-Net im Bezug auf die Genauigkeit besser abgeschnitten hat.

1.2.3 Vergleich der Oberflachenmaterialien

Die meisten wissenschaftlichen Arbeiten beschéftigen sich hauptsichlich mit nur einem Ober-
flichenmaterial und testen hierbei entweder unterschiedliche Modelle daran aus oder versuchen
Netzwerkarchitekturen zu optimieren. Aus diesem Grund beinhalten open-source-Datensets
oftmals nur ein ausgewéhltes Oberflichenmaterial. Im umfangreichsten Datenset von ginnzou
[55] sind Asphalt, Beton, Mauerwerk und Putz vorhanden. Die Autoren entwickelten jedoch im
Rahmen ihrer Recherchen ein gleichnamiges, hierarchisch aufgebautes und aussagekraftiges CNN.
Sie beschéftigten sich nicht mit den mdglichen unterschiedlichen Ergebnissen der einzelnen Ober-
flichen. Gao und Jin [19] und Celik und Ko6nig [10] verwendeten beim Training der vorgestellten
Modelle jeweils das DeepCrack Dataset. Beide Teams wiederum fiihrten nur Untersuchungen zur
Netzwerkarchitektur durch und keinen Oberflachenvergleich.

Ozgenel [46] analysierten die Performance unterschiedlicher vortrainierter Architekturen anhand
eines sehr diversen Datensets. AlexNet, VGG16, VGG19, GoogleNet, ResNet50, ResNet101,
ResNet152 wurden auf Beton, Asphalt, Putz und Mauerwerksuntergriinden getestet. Aus den
Experimenten konnte geschlossen werden, dass die Netzwerkarchitektur von VGG16 mit einem
groflen Trainingsdatenset von 14 000 Bildern zu aussagekraftigen Ergebnissen in der Risserkennung
fithrt. Es ist auch ein Zusammenhang zwischen Netzwerktiefe, hohe Accuracy (Genauigkeit)
und Precicion (Prézision) zu verzeichnen. Die Autoren der Arbeit vergleichen die allgemeine
Leistung der ausgewéhlten Risserkennungsmodelle. Die im angelegten Datenset enthaltenen
Materialien werden weder unterschieden noch untereinander verglichen. Die verwendeten Bilder
zur Risserkennung wurden eigens fiir die Recherche aufgenommen und sind nicht 6ffentlich
zugénglich. Es wird der Durchschnitt der Inputdaten erarbeitet und nicht in die einzelnen
Materialien unterteilt. Die ausgewéahlten Netzwerkarchitekturen eignen sich abschliefend nur fir
die Risserkennung und nicht fiir die Risssegmentierung.
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1.3 Motivation und Ziel der Arbeit 13

1.2.4 Zusammenfassung

Sowohl Unternehmen als auch Universitdten inkludieren in ihren Forschungsarbeiten grundsétzlich
nur wenige Oberflichenmaterialien. Vereinzelt wurden in Recherchen Datensets verwendet, welche
nicht nur ein Oberflachenmaterial beinhalten, sondern mehrere. Diese Arbeit bearbeitet vier
Materialien: Asphalt, Beton, Mauerwerk und Holz. Fiir Anwendungen und Arbeiten werden sowohl
Offentlich zugéngliche, als auch private und fir den spezifischen Anwendungsfall manuell angelegte
Datensets verwendet. Zu diesem Zeitpunkt waren noch wenige Forschungsarbeiten veréffentlicht,
welche sich mit dem Vergleich der Segmentierbarkeit von Rissen auf unterschiedlichen Materialien
anhand derselben Netzwerkarchitektur befasst.

1.3 Motivation und Ziel der Arbeit

Aufgrund der genannten Liicken in der Forschung hat diese Arbeit zum Ziel, nicht nur die bereits
in der automatischen Risserkennung und Segmentierung erforschten Oberflichenmaterialien, wie
Beton und Asphalt, gegeniiberzustellen, sondern auch wenig erforschte, wie Holz, Mauerwerk und
Fliesen. Die Arbeit ist von allgemeinem Interesse, da Anwendungsbereiche fiir die automatische
Risssegmentierung sich nicht nur in der Bauinspektion von Infrastrukturprojekten finden, sondern
auch in der Denkmalpflege, die zahlreiche Gebédude aus Stein und Holz beinhalten. Insofern ist die
Entwicklung von material-unabhéngigen Netzwerken ein wichtiger und unumgénglicher Prozess.
Dabei soll darauf geachtet werden, dass es sich immer um eine Symbiose zwischen intelligenten
Systemen und menschlichen Know-how handelt. Prozesse sollen optimiert und fiir den Menschen
vereinfacht, aber nicht ausschliellich von KI iibernommen werden.

Die Kernfrage der Arbeit lautet: Inwiefern beeinflusst das Oberflichenmaterial die Ergebnisse
der Risssegmentierung und wie kénnen die Resultate im Allgemeinen verbessert werden anhand
Open-Source Datenbanken?

Das Ziel der Arbeit liegt darin, die Wahrscheinlichkeit der akkuraten Erkennung von Rissen auf
unterschiedlichen Oberflichenmaterialien gegeniiberzustellen und basierend auf den Ergebnissen
Empfehlungen fiir die zukiinftige Weiterarbeit zu geben.
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Kapitel 2

Grundlagen zu Rissen

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber Risse im Allgemeinen und deren materialspezifischen
Entstehung gegeben. Anschliefend werden Rissarten durchleuchtet und der derzeitige Workflow
der Risserkennung und Rissverortung beschrieben. Im letzten Abschnitt wird auf moderne
Technologien in der Méngelerkennung eingegangen.

2.1 Definition Risse

Geméaf Duden [15] ist ein Riss eine Stelle, an der das Material eingerissen, angerissen, zerrissen
oder gerissen ist. Es stellt immer eine Form von Materialversagen dar, wihrend oder nach
der Errichtungsphase eines Objektes. Risse konnen laut Zanke [91] die Statik eines Gebaudes
verschlechtern und im schlimmsten Fall zu einem Bauwerksversagen fithren. Mit rund 42 % der
Bauschidden nehmen Risse den ersten Platz ein und werden dementsprechend héufig analysiert
und auf mogliche Ursachen tiberpriift [52].

2.2 Entstehung von Rissen

Die Ursachen und Entstehung von Rissen sind laut Pilny [52] sehr vielfdltig und nicht immer
genau zuordbar. Die hidufigsten Hintergriinde lassen sich in folgende Kategorien geméfl Schulz
[67] unterteilen:

e baugrundbedingte Risse,
e baustoffbedingte Risse,
o untergrundbedingte Risse und

e konstruktiv bedingte Risse.

Baugrundbedingte Risse

Diese Art von Rissen bediirfen einer genauen Abklarung der Ursache [72]. Sie kénnen infolge
einer geologischen Setzung oder aufgrund diverser Erschiitterungen (Erdbeben, naheliegender
Schwerverkehr) auftreten. Es wird bei dieser Form von Rissen geraten, nicht sofort und dauerhaft
zu sanieren, da zuallererst die Ursache des Problems geklart werden muss. Da sich Risse in den
meisten Féllen nur langsam ausbreiten, wird héufig zu einer Beobachtung iiber einen definierten
Zeitraum geraten.

Baustoffbedingte Risse

Zanke [91] erlautert, dass baustoffbedingte Risse immer materialspezifischen Faktoren entstam-
men. Das bedeutet, dass beispielsweise Holz aufgrund seiner charakteristischen quellenden und
schwindenden Eigenschaft, andere Risse erzeugt als Beton. Sie unterscheiden sich in Form, Lén-
ge, Dicke und Position im Bauteil. Aufgrund dieser Tatsache sind Risse in unterschiedlichen
Materialien anders zu gewichten und zu beurteilen.
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2.3 Rissklassifizierung 15

Untergrundbedingte Risse

Diese Art von Riss wirkt an der Oberfliche relativ harmlos, verbirgt jedoch haufig ein ernstzuneh-
mendes Problem — Sei es ein Riss im darunterliegenden Mauerwerk, welcher sich im Putz dartiber
abzeichnet, oder die rostende Armierung, welche die Betoniiberdeckung zum Reiflen bringt [2].
Die Ursache sollte so schnell wie moglich geklért werden, um den Schaden einzudémmen.

Konstruktiv bedingte Risse

Laut Thagunna [80] handelt es sich bei konstruktiv bedingten Rissen um sehr ernstzunehmende
Méngel, da sie die Statik eines Bauwerkes betreffen. Sie entstammen oftmals bereits entweder
schon aus einer inkorrekten Planung oder falschen Ausfithrung und Montage. Daher ist eine
Sanierung bzw. Korrektur der Fehler dringend anzuraten.

Auch bei fachgerechter Planung und Ausfiihrung kénnen Risse nicht komplett verhindert werden.
In der Planungsphase kann lediglich die Rissbreite kontrolliert und Sicherheitsvorkehrungen,
wie zum Beispiel Bodengutachten angeordnet werden. Oft ist es laut Schulz [67] schwierig, die
exakte Ursache fiir Risse herauszufinden, da haufig mehrere Probleme zusammenhéngen. Im
Allgemeinen kann nur die Wahrscheinlichkeit fiir einzelne Ursachen und deren Auswirkungsgrad
eruiert werden. Der Auswirkungsgrad kann in den Méngelstufen 1 — 10 eingeteilt werden und
beschreibt schematisch die Méangelfreiheit bzw. die Brauchbarkeit der untersuchten Bauwerke
oder Bauteile.

2.3 Rissklassifizierung

Grundsétzlich hiangt die Art und oftmals auch der Schweregrad des Risses stark vom Material
bzw. von dessen Untergrund (beispielsweise bei Putz) ab. Sie konnen nach verschiedensten Augen-
punkten kategorisiert und eingeteilt werden. Geméafl Schulz [67] bilden sich konstruktionsbedingt
maiflgeblich acht Kategorien fiir die Klassifizierung;:

o Risse, die den Fugenverlauf nachzeichnen,

e Einzelrisse mit aufféllig geradlinigem Verlauf,

e Risse mit weitgehender vertikaler oder waagerechter Ausrichtung,

o Vertikalrisse im Eckbereich von Mauerwerken im Abstand der Wanddicke,
e Schubrisse,

o Risse, die Mauerwerksoffnungen miteinander verbinden,

o Kerbrisse und

e Abrisse.

Da es fiir eine ordnungsgeméfle Klassifizierung nicht ausreicht, den Riss pauschal zu analysieren,
muss fiir eine ausfiihrliche Beschreibung eines Risses, dieser auch verortet werden, der Verlauf
skizziert und in der Breite, bzw. der Dicke abgemessen werden [67]. Diese Rissdicken kénnen
wiederum in Klassen eingeteilt werden, welche in Tabelle 5.2 angefiihrt sind. Daraus kann auch
die zu jeder Rissart zugehorige Beschreibung entnommen werden. Insbesondere bei grofien Rissen
ist die Angabe der Breite und Tiefe in Millimeter wichtig.

Wichtig anzumerken ist, dass der Schweregrad der Risse stark vom Material abhangt. Die
ONORMEN B 3346 und B 4710-1 listen die zulissigen Rissbreiten auf Putz und Beton auf.
Eine spezifische Rissbreite kann in einem Material ernstzunehmende Folge haben, als in einem
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16 2 Grundlagen zu Rissen

Tab. 2.1: Rissklassifizierung nach Rissbreite in Millimeter mit Beschreibung

Rissart Beschreibung Rissbreite in mm
feiner Haarriss ,,gerade“ noch sichtbarer Riss 0,05
Haarriss haarfeiner Riss, der sich deutlich abzeichnet 0,20

feiner Riss zwischen ,Haarriss“ und , mittlerem Riss* bis ca. 0,25
mittlerer Riss  deutlich sichtbar und breiter bis ca. 0,50
grofer Riss Angabe erforderlich: Breite: ....... mm Tiefe:....... mm mehr als 0,50

anderen. Unterdessen werden auch Mafinahmen zur Unterbindung von Rissen geschildert. Dariiber
hinaus tragen Rissldnge, Rissverlauf und eine mogliche Fortbewegung dazu bei, dass der Mangel
fachgerecht nach Schweregrad eingeordnet werden kann.

Die Einordnung und Kategorisierung von Rissen bzw. allgemein Bauwerksméngel und Schiden
wird im Rahmen einer Bauwerksinspektion durchgefiihrt. Anzumerken ist jedoch, dass dies
nur einen kleinen Bruchteil des ganzen Prozesses ausmacht. Der gesamte Prozess wird im
nachfolgenden Abschnitt ausfiihrlich erldutert.

2.4 Bauwerksinspektion

Die Priifung und Instandhaltung von Bauwerken hat besonders fiir Briickenbauten eine grofle
Bedeutung [69]. Im Allgemeinen stellt sie einen integralen Bestandteil des Lebenszyklus eines
Gebaudes bzw. eines Ingenieurbaus dar. Die Bauwerksinspektion wirkt sich in mehreren The-
menfeldern positiv auf die Nutzungsdauer aus. Zum einen wird durch die Fritherkennung von
Problemen nicht nur den Lebenszyklus eines Objektes verlangert, sondern auch die Wirtschaft-
lichkeit durch Senkung mehrerer Folgekosten erhoht. Bei rund 6500 Briicken in Osterreich, 37 000
in Deutschland und 8000 in der Schweiz kénnen durch die Bauwerksinspektionen und das daraus
resultierende verfrithte Erkennen von Problemen, grofie Geldbetrige eingespart werden [29, 70].

Die DIN 1076 (RI-EBW-Priif) [8] ist in Deutschland die Grundlage fiir die Priifung und
Uberwachung von bestehenden Ingenieursbauwerken. In Osterreich findet sich keine Norm fiir
solche Vorhaben, jedoch bilden die Richtlinien und Vorschriften fiir den Strafienbau (RVS) die
gesetzliche Basis, die wiederum haufig auf die DIN 1076 verweisen. Im Speziellen die RVS 13.71
[64] bietet Grundlagen fiir die Priifung, Kontrolle und Uberwachung von Ingenieursbauten. Diese
Richtlinien zeichnen sich, gleichwertig den ONORMEN in Osterreich, durch den aktuellen Stand
der Technik aus und kénnen durch das Bundesministerium fiir Wirtschaft und Arbeit (BMWA)
fiir verbindlich erklért werden.

Die Bauwerksinspektion ist ein essenzieller Bestandteil des Qualitdtsmanagements eines Ge-
béudes oder eines Ingenieurbaus, die von einer geschulten Fachkraft durchgefiihrt werden muss.
Insbesondere wihrend der Nutzungsphase sind regelméfiige Bauwerkspriifungen ein wichtiger Teil
der Erhaltungsmafinahmen,die rund alle sechs Jahre durchgefiihrt werden muss. Es ist wichtig zu
beachten, dass bereits in der Planungsphase an die Bauwerksinspektion gedacht werden sollte.
Teile mit hohem Verschleif z. B. Auflager, Seile und Knotenpunkte miissen auswechselbar sein
und somit auch zugénglich geplant werden.

2.4.1 Derzeitiger Workflow der Bauwerksinspektion

Laut Schulz [67] findet sich in Osterreich bis heute kein einheitliches Regelwerk fiir die Minimierung
oder Bewertung von Rissen. Trotz unterschiedlicher Begrifflichkeiten kann aus vielen Merkbléttern
und Regelungen der gleiche Grundgedanke fiir die Bewertung herausgefiltert werden. Das deutsche
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2.4 Bauwerksinspektion 17

Bundesministerium fiir Digitales und Verkehr [8] definiert in der DIN 1076 die Bedeutung einer
Bauwerkspriifung, Mafinahmen, Bestimmungen und einen empfohlenen Ablauf. Abbildung 2.1
zeigt, dass je nach Architektur des Ingenieursbaues sehr aufwendige Mainahmen notwendig sein
kénnen um alle Méngel zu erfassen. Geriiste, eigens fiir die Inspektion konstruierte Fahrzeuge
und Hubgerate konnen zum Einsatz kommen. Wéahrend der Kontrolle erkannte Risse werden
oftmals direkt am Bauwerk markiert und beschriftet, wie in 2.1 b) zu sehen ist. Dadurch wird
die Sichtbarkeit auf Bildern erhéht und eine ergdnzende Dokumentation beigefiigt.

¢) Observation with microscope d) Mark crack widths with chalks

Abb. 2.1: Ausschnitte der Mafinahmen die bei einer Briickeninspektion notwendig sein kénnen

Schematisch kann der Prozess der Bauwerksinspektion in drei Uberkategorien eingeteilt werden:
die Vorbereitung, die Durchfithrung und die Dokumentation und Auswertung.

Vorbereitung

Im ersten Schritt muss die Bauwerksinspektion geplant und eine fachkundige Person beauftragt
werden. In Wien bietet das Magistrat fiir Briickenbau und Grundbau (MA 29) einen Lehrgang
zum fachkundigen Briickeninspektor:in an. Dieser ist in einen Basis- und Aufbaulehrgang geglie-
dert und kann mit einem offiziellen Zertifikat und mit Urkunde abgeschlossen werden. Es wird
im Allgemeinen laut DIN 1076 [8] empfohlen, dass die Uberwachung und Uberpriifung von unter-
schiedlichen Einheiten, bzw. Organisationen durchgefiithrt wird, um ein ,Mehr-Augen-Prinzip*“
zu gewéihrleisten. Vielerorts werden auch externe Teams mit der Aufgabe beauftragt. Um sich
optimal auf die Bauwerksinspektion vorzubereiten, miissen die Dokumente der vorhergegangenen
Priifungen, Bauwerksdaten und -dokumente gesichtet werden. Besondere Anweisungen zur In-
spektion sind im Bauwerksbuch vermerkt. Anschlieend wird die Priifung organisiert und alle
Vorkehrungen getroffen.
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Durchfiihrung
Prinzipiell gibt es zwischen fiinf Arten von Bauwerkspriifungen und -tiiberwachungen, die sich
in den Intervallen und Inhalt der Priifung unterscheiden:

e Laufende Beobachtungen,

Besichtigung,

Einfache Priifung,

Hauptpriifung und

Sonderpriifung.

Wichtig ist, dass die Priifungen ergdnzend zueinander gesehen werden miissen. Die zentrale Bau-
werksinspektion ist die Hauptpriifung, die schon vor der Abnahme der Bauleistung durchgefiihrt
wird. Anschliefend wird die zweite Hauptpriifung vor Ablauf der Verjahrungsfrist ein weiteres
Mal durchgefiihrt, letztlich wird diese periodisch im Sechs-Jahres-Abstand wiederholt. Hierbei
sind alle Bauwerksteile zu kontrollieren, auch solche, die schwer zugénglich sind. Beschadigungen,
Méngel und Verdnderungen sind in einem Priifbericht zu dokumentieren und zu kennzeichnen,
der bei einfachen Priifungen kontrolliert wird. Diese werden drei Jahre nach der Hauptpriifung
als ergidnzende Kontrolle durchgefiihrt. Eine Sonderpriifung wird nur aufgrund eines besonde-
ren Anlasses beauftragt. Sie ist eine auflertourliche und keine in Intervallen durchzufiihrende
Uberpriifung, welche beispielsweise aufgrund von einem Unfall oder Hochwasser verursachte
Schéden verursacht wurden. Sonderpriifungen werden nur beauftragt, wenn es als notwendig
erscheint, und ersetzen weder eine Hauptprifung, noch eine einfache Priifung. Besichtigungen
werden laut DIN 1076 jahrlich ohne gréflere Hilfsmittel durchgefiihrt. In den Jahren, in denen eine
Hauptpriifung oder eine einfache Priifung durchgefiihrt wird, wird keine Besichtigung veranlasst.
Nichtsdestotrotz sind Verdnderungen, Méangel und Schiaden zu protokollieren. Laufende Beob-
achtungen werden grundséitzlich zweimal jahrlich im Rahmen einer Streckenkontrolle absolviert.
Aufkommende Beschidigungen, Méngel und Verdnderungen miissen ebenfalls protokolliert und
vermerkt werden.

Dokumentation und Auswertung

Die Ergebnisse der Bauwerksinspektion werden in einem Priifbericht dokumentiert, inklusive aller
Messdaten, Skizzen, Fotos und zuséatzlichen Resultaten von weiteren Untersuchungen. Schiden und
Maéngel werden anhand drei Kriterien bewertet: Verkehrssicherheit (V), Standsicherheit (S) und
Dauerhaftigkeit (D). AnschlieBend wird basierend auf den Erkenntnissen der Bauwerksprifung
eine Zustandsnote von dem:der Ingenieur:in vergeben. Diese reicht von,sehr guten Zustand*
(bis 1,4) bis ,ungeniigender Zustand® (bis 4,0). Abschlieflend iibernimmt die zustédndige Person
mit ihrer Unterschrift die fachliche Verantwortung, dass sich das Bauwerk derzeit in dem
dokumentierten Zustand befindet.

2.4.2 Digitalisierung der Bauinspektion

Eine Studie zur Digitalisierung der Bauindustrie aufgrund von Covid-19 des Consulting Unterneh-
mens PricewaterhouseCoopers [54], kurz PwC, besagt, dass die Pandemie kaum Auswirkungen
auf die Digitalisierungslage hatte im Vergleich zu anderen Branchen. 62 % der im Bausektor
tétigen, befragten Personen berichten hingegen von einem ausbaufihigen Stadium in der Katego-
rie ,,Digitale Losungen®, welche unter anderem Laserscanning, AR, VR, sowie KI-Anwendungen
beinhaltet [54]. Im Bereich der Drohnentiberwachung konnte sogar ein 1 %-iger Riickgang im
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Vergleich zu 2019 verzeichnet werden. Das Potenzial zur Optimierung von Arbeitsprozessen wird
von 50 % der Befragten als sehr grof§ angesehen. Daraus kann geschlossen werden, dass schon
vor der Pandemie ein Digitalisierungsriickstand im Vergleich zu anderen Industrien bestanden
hat. Prozesse, die schon pre-Covid vom analogen auf den heutigen Stand der Technik gehoben
wurden, waren von der Pandemie nicht betroffen. In der Studie von PricewaterhouseCoopers
[54] wurden die teilnehmenden Personen auch nach der Begriindung fiir das Ausbleiben der
Digitalisierungswellen innerhalb der Baubranche gefragt und der Grofiteil (81 %) berichtete von
einem Fachkraftemangel bzw. dem Ausbleiben des fachspezifischen Know-hows. Auch Pan und
Zhang [48] konnen dies bestdtigen. Das Interesse an KI unterstiitzten Anwendungen in der
Baubranche ist enorm und kann anhand der immer mehr zunehmenden Zahlen der Recherche-
arbeiten belegt werden. Insbesondere durch die mittlerweile etablierte Methode des Building
Information Modelling, kurz BIM, werden grofle Mengen an Daten gesammelt, die mit Hilfe von
KI-Anwendungen sinnvoll aufgearbeitet und verarbeitet werden kénnen [37, 48].

Sicherheit

Eines der bedeutsamsten Argumente in Hinblick auf den Einsatz fiir smarte Systeme ist die
allgemeine Sicherheit. Laut Manuel Eberhardt [39] liegt die Baubranche mit 17 637 [39] rechtlich
giiltigen Arbeitsunféllen, 27 davon todlich, im Jahr 2013 nur knapp auf Platz zwei hinter der
Wirtschaftsklasse ,,Erzeugung von Waren“ — Ungeachtet der Tatsache, dass Unfélle, welche
aufgrund von schadhaften, fehlerhaften oder qualitativ unzureichenden Bauwerken oder Bauteilen
ausgelost wurden, in diese Zahl noch nicht einberechnet worden sind. Es ist daher wenig verwun-
derlich, dass sehr viel Forschungsarbeit in die Richtung Baustellensicherheit stattfindet. Pan und
Zhang [48] beschreiben unter anderem mehrere Anwendungsfille, in denen kiinstliche Intelligenz
beziiglich Sicherheit zum Einsatz kommt. Insbesondere die Computer Vision, welche mit Video-
und Bildmaterial arbeitet, kommt zum einen bei der automatischen Erkennung von Helmen auf
Baustellen zum Einsatz, zum anderen auch bei der in dieser Arbeit genannten Bauinspektion,
um das Bauwerk an sich sicherer zu machen. Zhang [93] spricht von einem grofien Potenzial in
Bezug auf die Sicherheit. Dem Autor nach konnte die allgemeine Sicherheit durch Computer
Vision Anwendungen um bis zu 94 % gesteigert werden.

Erkennung von Rissen

Mit Fujita et al. [18] wurde die automatische Erkennung von Rissen in die Wege geleitet. Trotz
der im Vergleich zum heutigen Zeitpunkt schwachen Rechner ist es dem Team gelungen, effektive
Ergebnisse auf RGB-Bildern mit hoher RGB-Streuung zu erzielen. Es wurde jedoch nur mit
dem Material Beton gearbeitet, da dies das am h&ufigsten vorkommende Material in Bezug auf
Infrastrukturbauten ist. Karaaslan et al. [34] berichten von einer ausgefallenen Mischung aus
Virtual Reality (VR) und maschinellem Lernen, welche sie ,Smart-Mixed Reality“ nennen, fiir die
optimale Bauwerksiiberwachung und -inspektion. Der Hintergedanke dieser Forschungsarbeit liegt
darin, dass die Fahigkeiten des Menschen mit Unterstiitzung von intelligenten Systemen erweitert
werden. Risse werden automatisch erkannt und iiber die VR-Brille wird der Schweregrad bzw.
die Benotung des Risses eingeblendet. Das Forschungsprojekt AR-AQ Bau von Urban et al. [81]
setzt auf die Verwendung von Augmented Reality (AR). BIM-Modelle werden mit der Realitéit
iiberlagert und Abweichungen sollen automatisch erkannt werden.

Struclnspect

Das 6sterreichische Start-up und Joint Venture , Structinspect® versucht mit Bildsegmentierung
den Workflow der Bauschadenmarkierung und Bewertung zu automatisieren und optimieren.
Laut Fercher [17] ist das Produkt von Strucinspect tiberdies effektiver als der traditionelle Weg,
da das Bauwerk ganzheitlich erfasst wird und nicht nur die Bauschéden an sich. Es werden folglich
nicht nur die Risse aufgenommen, sondern zugleich auch ein digitales dreidimensionales Modell
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20 2 Grundlagen zu Rissen

erstellt. 2020 wurde das Unternehmen mit dem ersten Platz der ,Digital Awards“ in der Kategorie
» Transformation“ ausgezeichnet. Strucinspect deckt den ganzen Prozess von der Erfassung der
Risse bis hin zur Digitalisierung und Beurteilung des Bauwerkszustandes ab. Die Daten hierfir
werden mit Hilfe einer Drohne aufgenommen. Die Bilder werden sowohl fiir die Segmentierung
verwendet, als auch fiir die Erstellung eines digitalen Zwillings mittels Photogrammetrie. Um
optimale Ergebnisse zu gewéhrleisten, ist auch immer Fachpersonal vor Ort, das einerseits die
Drohne steuert, andererseits zusétzliches Augenmerk auf auffillige Schéden legt.
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Kapitel 3
Grundlagen des Machine Learnings

Machine Learning ist bereits im Alltag der meisten ein wichtiger Bestandteil [68] — sei es der Virtual
Assistant, z. B. Siri, Cordana und Co, die automatische Berechnung der Fahrzeit und -distanz
bei Navigationssystemen wie Google Maps oder der Suchmaschinen-Algorithmus von Google.
Machine Learning macht nicht nur unseren Alltag effizienter, sondern bietet auch Unterstiitzung
bei der Verarbeitung von groBen Datenmengen. In diesem Kapitel wird ein kurzer Uberblick
iiber Machine Learning gegeben und komprimiert die allgemeine Funktionsweise geschildert. Zu
Beginn werden die Anfinge dieser Technologie kompakt erlautert und die wichtigsten Grundsteine
beschrieben, welche fiir den heutigen Stand der Technik gelegt wurden. Es werden auch wichtige,
verwandte Begriffe angefiihrt und voneinander abgegrenzt. Dies ist notwendig, da insbesondere
in der Informatik haufig ,,Buzzworter® als Synonym verwendet werden, ungeachtet davon, dass
sich ihre eigentliche Bedeutung stark voneinander unterscheiden. Im Weiteren werden wichtige
Mafinahmen fiir einen reibungslosen Trainingsprozess beschrieben und Vorgénge erldutert, welche
wahrenddessen stattfinden.

3.1 Geschichte des Machine Learnings

Das Jahr 1956 gilt nach Wennker [85] als Geburtsjahr der Kiinstlichen Intelligenz. In , A
Proposal for the Darthmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence [31] wurde ein
Foérderantrag mit folgendem Forschungsziel eingereicht [31, S.2]:

»The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning
or any other feature of intelligence can in principle be so precisely described that a
machine can be made to simulate it. An attempt will be made to find how to make
machines use language, form abstractions and concepts, solve kinds of problems now
reserved for humans, and improve themselves.”

Die Forschenden beschéftigten sich hauptséchlich mit Natural Language Processing (NLP).
Auch in den darauf folgenden Jahren wurde viel Geld und Miihe in die automatische Ubersetzung
von russischen Texten ins Englische investiert [68]. Der Grundgedanke war, dass jeder Prozess
des Lernens oder jede andere Form von ,Intelligenz* so detailliert beschrieben wird, dass sich
dies ein Computer anhand einer Anleitung aneignen kann. Hierbei sollen Programme und Skripte
von sich selbst lernen, was bis dato einzig und alleine nur fiir den menschlichen Verstand denkbar
gewesen ware. Da Erfolge nur sehr langsam zu verzeichnen waren, kam es in den frithen 1970er
zu einem voriibergehenden Ende der Forschung.

In Russels und Norvigs Informatik Klassikers [63] ,, Artificial Intelligence, A Modern Approach*
wurde KI ein weiteres Mal Ende des 20. Jahrhundert aufgegriffen. Die beiden Autoren erforschten
intelligente Agenten, welche beispielsweise in IBMs Schachroboter “Deep Blue®, der 1997 den
Schach-Champion Garry Kasparov besiegte, zum Einsatz kommen. Diese Art von ,intelligenten®
Systemen nehmen ihre Umgebung wahr und reagieren auf deren Reize bzw. Inputs. Deep Blue
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beobachtet das Schachbrett und jeden Spielzug des Gegners. Mit jeder Verdnderung der vorherr-
schenden Bedingungen fithrt der Schachroboter Berechnungen mit den neuen Inputs durch, um die
eigenen Gewinnchancen zu erhéhen. Durch selbstlernende Algorithmen verbessern diese Systeme
ihre Wahrscheinlichkeit auf einen Erfolg, was bedeutet, dass sie mit jedem Training und neuen
Inputs besser werden [85]. Dies beeindruckte nicht nur Investor:innen und Programmierer:innen,
sondern auch die allgemeine Gesellschaft. Es wurden mehrere Biicher, Filme und Artikel iiber
dieses Ereignis publiziert. Somit war die Faszination, aber auch die damit verbundene Angst vor
der kiinstlichen Intelligenz, dem demnach Unbekannten und Unberechenbaren, geboren.

Aufgrund der immer leistungsstéirker und effizienter werdenden GPUs (Graphical Processing
Unit oder Grafikkarte) entstand in den letzten zehn Jahren ein regelrechter Boom in der Ent-
wicklung von Kls. Viele Prozesse werden stetig durch intelligente Systeme ersetzt. Nicht nur aus
wirtschaftlicher Sicht, durch die Einsparung von Personalkosten, sondern auch aus sicherheits-
technischer Sicht macht der Einsatz von smarten Systemen Sinn. Es werden sowohl sehr eintonige
Ablaufe ersetzt, als auch solche, die ein erhéhtes Sicherheitsrisiko fiir den Menschen verbergen.
Dennoch muss sich laut Ore und Sposato [45] vor der Erstellung eines ML-Algorithmus die
Frage gestellt werden, inwiefern ebendieser diskriminiert (Personengruppen oder im Allgemeinen
Datenlabel), beeinflusst und welche Resultate damit erzielt werden. Mit dem genannten Aufstieg
der kiinstlichen Intelligenz entwickelten sich auch immer mehr und komplexere Lern-Algorithmen,
fiir die eine grofle Rechenleistung aufgebracht werden muss. Leistungsstarke GPUs ermoglichten
die Entwicklung von Deep-Learning-Algorithmen, welche durch versteckte Prozesse zum heutigen
Stand am meisten Rechenleistung beanspruchen [21].

KI, Deep Learning, Machine Learning und viele weitere verwandte ,,Buzzwords“ werden
hiufig als Synonyme verwendet, obwohl sie jeweils unterschiedliche Themenbereiche abdecken.
Die Begriffe lassen sich nur sehr schwer voneinander trennen und oftmals finden sich mehr
Gemeinsamkeiten als Unterschiede. Jedoch ist es falsch, die einzelnen Fachbegriffe sinngleich zu
verwenden. Kiinstliche Intelligenz ist laut Raschka und Mirjalili [68] der Dach-Begriff fiir eine
Bandbreite an Technologien und intelligenten Methoden. Genauer ausgedriickt handelt es sich
hierbei um ein Teilgebiet der Informatik, welches sich mit der Automatisierung von Prozessen
mit Hilfe von Machine Learning (ML) beschéftigt. Eine exakte Definition ist schwierig, da sich
bereits griechische Philosophen beziiglich der Bezeichnung von . Intelligenz“ nicht einig waren.

Machine Learning hat sich aus KI heraus entwickelt und erleichtert das Verarbeiten, Analysie-
ren, Filtern und Extrahieren von Daten aus groflen Datenmengen. Es handelt sich hierbei um
eine Art Werkzeug, welches fiir Problemlésungen zum Einsatz kommt. ML ist demzufolge eine
Methode, um kiinstliche Intelligenz zu erreichen. Deep Learning wiederum ist eine Form des
Machine Learnings mit biologischem Ursprung. Sinngemaf verhalten sich Kiinstliche Intelligenz,
ML und Deep Learning zueinander wie Matrjoschkas.

3.2 Arten des Machine Learnings

Im Allgemeinen kann laut Raschka und Mirjalili [68] zwischen drei Arten des maschinellen Lernens
unterschieden werden. Sie differenzieren sich fundamental in der Form des Lernens und in der
Verarbeitung der Daten, wobei sich im Laufe der Zeit weitere Subkategorien herauskristallisiert
haben, welche in Abbildung 3.1 zusammengefasst sind. Daraus wird ersichtlich, dass sich viele
Unterarten im Uberbegriff “Machine Learning” befinden. Die Wahl des geeigneten Algorithmus
hingt vom Anwendungsfall ab und muss individuell entschieden werden.
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Machine Learning

Supervised Learning Unsupervised Learning Reinforement Learning
Regression Klassifizierung Clustering Dimensionsreduktion Verstirkendes Lernen

Abb. 3.1: Uberblick iiber die Machine Learning Modelle

Uberwachtes Lernen

Beim tiberwachten Lernen(,,Supervised Learning“) werden Daten mit Label, welche auf die
erwiinschten Ergebnisse hinweisen, verarbeitet. Das bedeutet, dass in einem vorausgehenden
Arbeitsschritt die zu erzielenden Resultate an einem begrenzen Datenset vormodelliert werden.
Dadurch kann das System den Soll-Zustand erlernen. Solche Modelle kénnen Aussagen iiber
unbekannte, aber verwandte Daten treffen und zukiinftige Sachverhalte vorhersagen.

Uniiberwachtes Lernen

Die Daten, welche beim uniiberwachten Lernen ("Unsupervised Learning®) verwendet werden,
sind nicht gelabelt und enthalten keine Zielkonfiguration. Das bedeutet, dass diese Modelle
hauptséichlich zum Auffinden von Strukturen und Muster innerhalb der Daten verwendet werden.

Reinforcement Learning

Modelle, die zum Reinforcement Learning zdhlen, bilden immer einen Entscheidungsvorgang ab.
Es werden Aktionen erlernt, die durch ein Belohnungssystem trainiert werden. IMBs Deep Blue
ist ein Projekt, welches mit Reinforcement Learning erstellt wurde.

3.2.1 Wie lernt ein Computer?
Goodfellow [22, S.108] beschreibt 2018 den Prozess als folgenden:

L, Fin maschineller Lernalgorithmus lernt tiber eine Erfahrung, welche tiber eine
Aufgabe und die dabei entstehende Performance definiert wird. Erfahrung und Per-
formance variieren je nach Zyklus, die Aufgabe bleibt gleich und wird im allerersten
Schritt definiert®

Die Aufgaben werden durch den:die Nutzer:in bestimmt. Basierend darauf wird ein passendes
Modell gewéhlt [31]. Die Art des Lernens wird folglich vom Modell und dem sich darunterliegenden
Algorithmus bestimmt. Der Algorithmus beinhaltet alle Befehle, die fiir das ,,Lernen® essenziell
sind und kann individuell angepasst werden. Es handelt sich hierbei um eine exakte Anleitung
fiir die benétigten Prozesse. Schon 1956 wurde kiinstliche Intelligenz sehr dhnlich definiert. Ein
Computer erzielt als Ergebnis jedoch immer nur Wahrscheinlichkeiten, zumal sich die Prozesse auf
statistische und mathematischen Verfahren stiitzen. Folglich ,lernt* ein Rechner nicht, sondern
er rechnet wie bereits im Namen steckt.
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3.2.2 Kiinstliche Neuronen

H&aufig wird beim maschinellen Lernen von Neuronen gesprochen, welche Informationen wei-
tertragen. Die Neuronen im ML sind den biologischen Neuronen im Hirn nachempfunden und
funktionieren schematisch sehr dhnlich [68]. Die Nervenzellen im menschlichen Gehirn sind
miteinander verkniipft und leiten Signale untereinander weiter. Vergleichbar mit dem Bindrcode
in der Computertechnik, welcher nur die Werte 0 und 1 annehmen kann, kann eine biologische
Nervenzelle, wenn sie einen Schwellenwert tibertrifft, ,,aktiv® oder ,inaktiv* sein. Ein Neuron
braucht sowohl in der Biologie, als auch in der Computertechnik ein Aktivierungssignal.

In der biologischen Nervenzelle wird die Signalweiterverarbeitung iiber chemische Neurotrans-
mitter gesteuert und beim maschinellem Lernen kommen unterschiedliche Schwellenwertfunktio-
nen zum Einsatz. Hier handelt es sich um eine mathematische Funktion, welche im Abschnitt 3.1
definiert wird. Daraus kann abgelesen werden, dass die Funktion je nach Eingabe ,,v* nur die
Werte 0 und 1 annehmen kann. Ist die Eingabe ,v“ kleiner Null, kommt es zu keiner Ubermittlung
von Information, bei einer Eingabe gréfler oder gleich null, wird das kiinstliche Neuron aktiviert.

. 1 beiv>0
hlim =
v) = 3.1
4 ) {0 bei v < 0 (3:-1)

Neuronale Netze sind das Riickgrat des Deep Learnings. Uber miteinander verbundene kiinstliche
Nervenzellen wird ein lernfdhiges Schichtenkonstrukt geschaffen, welches komplexe Probleme
l6sen kann. Das vom Rechner lesbare System lernt aus Fehler und verbessert sich sténdig selbst.
Ahnlich des menschlichen Lernprozesses, konnen aus den dabei entstandenen Erkenntnissen
zukinftige, verwandte Probleme gelost werden.

3.2.3 Deep Learning

Mit dem Beginn der kiinstlichen Intelligenz trat fiir den Menschen aus mathematischer und
programmiertechnischer Sicht ein schwierig zu l6sendes Problem ein, das fiir den Computer jedoch
leicht zu verstehen war. Es handelte sich hauptséichlich um grofle Datenmengen, die sortiert,
gefiltert oder extrahiert werden mussten. KI wurde folglich fiir die ,,Masserverarbeitung* eingesetzt,
um das menschliche Versagen zu eruieren. Komplexe Aufgaben, zum Beispiel Informationen
aus Bild- und Audiodateien zu extrahieren, war aus damaliger Sicht aufgrund einiger Faktoren,
insbesondere durch die fehlenden technischen Kenntnisse, unmaoglich.

Deep Learning beschéftigt sich genau mit diesen Aufgaben, die fiir den menschlichen Verstand
leicht zu 16sen sind, aber fiir Rechner eine grofle Rechenleistung und Herausforderung darstellen.
Bereits Kleinkinder kénnen ohne grofie Anstrengung Objekte benennen und Riickschliisse tiber
deren Position, Lage und Zusammenhénge ziehen. Dem Computer muss hingegen im ersten Schritt
das zu erkennende Objekt antrainiert werden. Hierbei handelt es sich um einen sehr aufwendigen
Prozess, der {iber mehrere Stunden, teils Tage, verlduft. Sinnbildlich ist Deep Learning eine Art
Blackbox, in welcher sich der Rechner selber die Regeln fiir die Aufgabenlésung erstellt. Im
Deeplearning Handbook von Goodfellow [22] werden die Arbeitsschritte eines tiefen neuronalen
Netzes ausfiihrlich beschrieben und, soweit mdglich, deren interne Zusammenhénge verdeutlicht.

Ein Deep Learning Modell besteht aus vielen unterschiedlichen Ebenen, die jeweils verschiedene
Arbeitsschritte erledigen. Das Alleinstellungsmerkmal sind die ,,Hidden Layers“ in welchen die
Prozesse uneinsichtig und in den meisten Féllen auch fiir den Menschen nicht mehr nachvollziehbar
sind. Diese Verfahren sind dementsprechend auch sehr GPU-lastig, da massenweise Informationen
iiber komplexe mathematische Funktionen verarbeitet werden.
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Anwendungsfille, welche Deep Learning Modelle einsetzen, sind beispielsweise die Gesichts-
und Spracherkennung, die heutzutage in jedem Smartphone zu finden sind. Die Firma Tesla
verwendet Deep-Learning-Modelle fiir die Erstellung des Autopiloten. Bei der Autofahrt werden
Daten gesammelt, durch die das System weiter lernt und folglich die Vorhersagen effektiver und
genauer werden.

3.3 Trainingsprozess

In diesem Abschnitt wird der Training-Prozess eines convolutionalen neuralen Netzwerk (CNN)
mit besonderem Fokus auf die Bildsegmentierung in simplen Schritten theoretisch aufgearbeitet.
Dieser Prozess ist der mafigebende Arbeitsschritt in der Entwicklung eines neuronalen Netzes.
Wichtige Begriffe werden in diesem Kapitel aufgegriffen und deren Bedeutung erldutert. Dieser
Abschnitt stellt die Basis fiir die Methodologie der Durchfithrung dar.

Das Training eines neuronalen Netzwerkes beschreibt einen Prozess, in welchem Parameter
optimiert werden. Die gewichteten Parameter W und Biases werden festgelegt, um die Ergebnisse
der unbekannten Funktion f zu optimieren. Hierfiir wird eine Verlustfunktion, Backpropagation
(auch Fehlerriickfithrung genannt), Kostenfunktion und optimierte Gewichte benétigt. In den
folgenden Abschnitten werden zudem auch die Prozesse beschrieben, die zu den genannten
Funktionen fiithren.

3.3.1 Erstellung der Datensets

Fiir die Erstellung eines neuronalen Netzes und dessen Validierung und Testung sind drei
unterschiedliche Datensets notwendig:

e Trainingset,
e Validierungsset und

o Testset.

Alle Datensets enthalten Daten, die ein oder mehrere signifikante Merkmale aufweisen, welche
bei der Aufbereitung der Daten in die bendtigte Form extrahiert werden. Dieses Verfahren wird
als Merkmalsextraktion oder Preprocessing bezeichnet. Zheng und Casari[95] definieren den
Begriff ,Merkmal®“ als eine numerische Darstellung der Rohdaten. Da nicht alle Produkte einer
Untersuchung, Messung oder Testung numerisch dargestellt werden kénnen, beschrianken sich
»2Merkmale“ in der angewandten Informatik auf Bilder und Sprach- und Musikdaten. Es existiert
jedoch keine universelle Methode Merkmale zu extrahieren, da jede Dateiendung, wie z. B. ,.jpg®,
Merkmale auf eine andere Art und Weise abspeichert, die wiederum auf den Dateityp angepasst
extrahiert werden miissen.

Zheng und Casari [95] préagen auch den Begriff der ,Merkmalskonstruktion®. Dieser bezeichnet
einen Vorgang, welcher die Merkmale konstruiert, die sich, stiitzend auf den Daten und das
gewdhlte Modell, am besten zur Losung der Aufgabe eignen. Merkmale werden in der Informa-
tionstheorie bendétigt, um eine Mustererkennung zu erleichtern. Basierend auf zuvor erlernten
Merkmalen ist es moglich in verwandten Daten ebendiese wiederzuerkennen.

Der géngigste Datensplit ist das klassische ,,7-2-1-Splitting*“ [22]. Hierbei werden 70 % der Daten
zum Training, 20 % zum Testen und 10 % zum Validieren des neuronalen Netzes verwendet. Haufig
wird jedoch aufgrund der Informationslage auf individualisierte Aufteilungen zuriickgegriffen. Bei
einer sehr kleinen Datenmenge kann das Kreuzvalidierungsverfahren angewendet werden [87].
70 % — 80 % der Inputs werden fiir das Training, der Rest fiir die Kreuzvalidierung verwendet.
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Anschliefend werden k Durchlédufe definiert, welche die Wiederholungen des Test-Training-
Verfahrens angibt. £ = 10 bedeutet dementsprechend, dass der Prozess 10 Mal durchgefiihrt
wird. Im Anschluss wird zur Beurteilung der Modellleistung der Durchschnitt der Durchlaufe
berechnet.

3.3.2 Aktivierungsfunktionen

Dem Vorbild von biologischen Gehirnneuronen nachempfunden, braucht ein kiinstliches Neuron
in einem CNN ein Aktivierungssignal, damit die Information der Input-Ebene in die versteckten
Ebenen Convolutionale und Pooling-Ebene gelangen kann [78]. Im einfachsten Fall werden
die Inputinformationen mit einem Gewicht, welches die Wichtigkeit darstellt, multipliziert
und anschlieend eine Bias angefiigt. Die Bias beschreibt die , Fairness“ eines abgegrenzten
Prozesses. Sie kann herbeifithren, dass ein Neuron aktiviert wird, obwohl der Wert einer Funktion
gleich null ist, um alle Neuronen in einem Netzwerk miteinzubeziehen. Abschlieend wird die
Aktivierungsfunktion auf das Resultat angewendet und das Ergebnis, wenn es die definierte
Bedingung erfiillt, an die ndchste Ebene weitergegeben. Diese Prozesse sind uneinsichtig und
werden daher auch Hidden Layer oder Hidden Processes genannt. Dieser Prozess wird so oft
wiederholt bis die letzte Ebene, auch Output Layer genannt, erreicht wird. Die gebrduchlichsten
Aktivierungsfunktionen namengebend fiir die Ebenen sind: ReLU, tanh, SoftMax und Sigmoid.
In der Regel gibt es innerhalb einer Netzwerkarchitektur mehrere Aktivierungsebenen, die
jeweils unterschiedliche Aktivierungsfunktionen beinhalten. Nur Aktivierungsebenen koénnen
die Aktivierungsfunktion enthalten. Somit kénnen innerhalb eines neuronalen Netzwerkes alle
genannten Funktionen vorkommen.

Sigmoid ist die dlteste Aktivierungsfunktion und kann grafisch aus Abbildung 3.2 entnommen
werden. Aus dem Graphen ist ablesbar, dass es sich bei der Sigmoidfunktion um eine verschobe-
ne Tangens-Hyperbolicus-Funktion handelt. Aus Formel 3.2 ldsst sich erkennen, dass Sigmoid
differenzierbar ist, wodurch sie den Einsatz von Backpropagation erméglicht.

1
o) = 14e2

ReLU [41] wird am h&ufigsten in neuronalen Netzen eingesetzt, da es in seiner Funktionsweise
sehr simpel ist. Die Abbildung 3.3 zeigt, dass es sich hierbei um eine einfache lineare Funktion
handelt, die positive Werte weitergibt, und negative Werte auf null verandert. Folgend kann
ReLU mathematisch definiert werden:

(3.2)

R(z) = max(0, 2) (3.3)

3.3.3 Kostenfunktion

Gu et al. [23] beschreiben mit einer Reihe an Experimenten die Wichtigkeit der Optimierung
von Gewichten und Biases in einem neuronalen Netz, um die Genauigkeit der Ergebnisse eines
Modells zu verbessern. Die Kostenfunktion ist ein Mafl der Qualitiat des Modells, welches eine
Art Belohnungssystem zur Folge hat. Das bedeutet, dass gute Ergebnisse in Form von hohen
Wahrscheinlichkeiten belohnt werden, indem die angenommenen Gewichte und Biases beibehalten
werden. Die Kostenfunktion ist eine Funktion, die den Fortschritt eines Optimierungsalgorithmus
misst. Sie wird verwendet, um das optimale Ergebnis einer Optimierung zu finden. Sie ergibt
sich aus der Kreuzentropie zwischen dem Trainingsinput und der Vorhersage eines Modells.
Die Kreuzentropie stammt von der Maximum-Likelihood-Methode ab, welche am h&ufigsten in
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i sigmoid RelU

R(z) =maz(0, z)

f(z) = Return Value
f(z) = Return Value

z Z

Abb. 3.2: Graph einer sigmoid Akti- Abb. 3.3: Graph einer ReLU Aktivie-
vierungsfunktion [11] rungsfunktion [11]

neuronalen Netzen eingesetzt wird [23]. Im Allgemeinen wird das Gradientenverfahren verwendet,
um die Kostenfunktion zu minimieren, indem es an ihr entlang absteigt.

Maximume-Likelihood-Methode

Rubinstein und Kroese [61] beschreiben die Maximum-Likelihood-Methode als parametrisches
Schéatzverfahren, welches aus Stichproben die Hilfsvariablen der Grundgesamtheit ermittelt.
Es werden die Parameter ausgewédhlt, welche am wahrscheinlichsten zur maximalen Chance,
sprich zur hochsten Wahrscheinlichkeit, fiihren. Mathematisch bedeutet das, dass n Werte
X ={x1,x9,...,x,} ausgewihlt werden, welche wahr sind, jedoch eine unbekannte Wahrschein-
lichkeitsverteilung pgqtq(x) aufweisen. Die parametrische Menge, welche die Wahrscheinlich-
keitsverteilung von 6 klassifiziert, wird folgend beschrieben: py,o4e(X; 0). 0 stellt die Gewichte
und Biases des Modells dar. Basierend darauf kann die maximale Wahrscheinlichkeit von 6
mathematisch ausgedriickt werden:

01, = argmax pmodel (X;0) (3.4)
7

Formel (3.4) kann mit Hilfe von pgaia(2) in Gleichung (3.5) umgeformt werden.

= arggnaszNf,data [logpmodel(l‘; 9)] (35)

Kreuzentropie

Schematisch beschreibt eine Kreuzentropie die Ahnlichkeit zweier Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen P(x) und Q(x), welche aus der Gleichung (3.6) entnommen werden kann. Der Begriff
stammt aus der Statistik, wie auch Informatik und beschreibt ein Maf fiir die Genauigkeit einer
Wahrscheinlichkeitsvorhersage. Dies haben bereits Rubinstein und Kroese [61] sinngeméf ident
hergeleitet.

H(Pa Q) = —E,;plog Q(CC) (36)

Da die Kreuzentropie von der Maximum-Likelihood-Methode abstammt und im Grunde
genommen eine negative Logarithmus Wahrscheinlichkeitsfunktion ist, kann Formel (3.6) mit der
Formel (3.5) kombiniert werden:

J(0) = —Ea ympooe 1108 Pmoder (¢ | )] (3.7)
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3.3.4 Gradientenverfahren

In der Numerik und auch bei der Erstellung von neuronalen Netzen wird das Gradientenverfahren
eingesetzt, um Optimierungsprobleme zu {iberwinden [89]. Die Parameter werden im Trainings-
prozess optimiert und versuchen hierbei das globale Minimum der Funktion zu erreichen. Hierfiir
wird ein Algorithmus eingesetzt, welcher von einem zuvor definierten Startpunkt aus, meist 6,
das globale Minimum zu finden versucht. Bei diesem Vorgang werden in absteigender Richtung
schrittweise Berechnungen durchgefiihrt, bis keine Optimierung mehr festgestellt werden kann.
Dieser Vorgang wird schematisch in Abbildung 3.4 dargestellt. Das Ziel hierbei ist, von 6 aus
einen neuen Punkt 6’ zu generieren, welcher moglichst nahe am globalen Minimum liegt. Dadurch
werden die Gewichte in Bezug auf die Kostenfunktion optimiert.

Kosten

Globales Minimum

8 —» Gewicht y

Abb. 3.4: Schematische Darstellung des Gradientenverfahren

Da in der Realitdt jedoch weitaus komplexere Funktionen zum Einsatz kommen (siehe z. B.
Abbildung 3.5), kann nicht garantiert werden, dass das globale Minimum gefunden wird. Die
meisten Algorithmen, die bereits als Befehle in externen Bibliotheken angelegt sind, kénnen
jedoch Aussagen iiber das Erreichen eines anderen kritischen Punktes treffen, z. B. ein lokales
Minimum.

Backpropagation
Bei der Backpropagation (dt. Fehlerriickfithrung) handelt es sich um eine Methode der Feh-
lerriickfiihrung [22]. In Abbildung 3.6 wird die Funktionsweise schematisch dargestellt. Es ist



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

3.3 Trainingsprozess 29

Maximum

Kosten

Lokales Minimum

Globales Minimum

0 —» Gewicht

Abb. 3.5: Schematische Darstellung der kritischen Punkte wiahrend des Gradientenverfahren

eine Verfahrensweise des iiberwachten Lernens. Hierfiir wird eine exakte Definition des Fehlers
benétigt, welcher iiber die Verlustfunktion, oder auch Fehlerfunktion, errechnet wird (siehe
Abschnitt 3.3.5). Mathematisch kann die Fehlerriickfithrung als eine Unterscheidung zwischen
Realwerten und Vorhersage gesehen werden:

€0 = Oreal — OVorhersage (38)

In jeder Epoche eines Trainings werden die Gewichte basierend auf der Prognose der vorigen
Epoche, bzw. der Wahrscheinlichkeit der Richtigkeit der Ergebnisse, angepasst [22]. Eine Epoche
ist ein Durchlauf durch das gesamte Trainingstdataset in der maschinellen Lernverarbeitung. Die
Vorhersage ist ein vorwérsgerichteter Prozess (foreward), die Gewichtsanpassung ein riickwérts-
gerichteter (backwards). In der allerersten Epoche werden die Parameter wahllos gesetzt, da im
néchsten Schritt das Gradientenverfahren angewendet wird.

Um die Parameter zwischen Input und Output Ebene angemessen anpassen zu kénnen, muss
der Fehleranteil berechnet werden. Neuronale Netze beinhalten mehrere versteckte Ebenen, durch
die sich der Prozess als sehr aufwendig gestalten kann — Je mehr Ebenen, desto komplizierter und
komplexer der Prozess. Generalisiert kann der Fehleranteil mathematisch aus Gleichung (3.9)
entnommen werden. Es ist ersichtlich, dass es sich um eine Kettenfunktion mit w,, Gewichten
und e,, Fehlern handelt.
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Abb. 3.6: Schematische Darstellung der Funktionsweise von Backpropagation [57]

w11 Win €1
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Die Kurzform der Formel (3.9) lautet: ey = w’ - e,. Bei w?! handelt es sich um die Gewichte
potenziert mit der Anzahl der Layerebenen. e, beschreibt den errechneten Fehler, ergo den
Unterschied zwischen Realwerten und Vorhersage. Beim Scripting eines neuronalen Netzes
iibernimmt der gewéhlte Optimizer die Funktion der Backpropagation.

3.3.5 Verlustfunktionen

Bei einem Trainingsprozess muss am Ende der abgeschlossenen Epoche der Unterschied zwischen
dem erzielten Ergebnis und dem Original berechnet werden. Dies wird mittels einer Verlust-
funktion erreicht. Laut Jadon [32] héngt die Wahl der richtigen Verlustfunktion stark mit dem
Anwendungsfall und der damit verbundenen Art der Klassifizierung oder Segmentierung zusam-
men. Uberdies hat die Entscheidung der richtigen Verlustfunktion unmittelbare Auswirkungen
auf die Ergebnisse. Die Art des Anwendungsfalles und der dazugehorigen Verlustfunktionen kann
aus der Tabelle 3.1 entnommen werden. Da es sich in dieser Arbeit um eine Bildsegmentierung
handelt, wird mit einem ,, Region-based Loss* gearbeitet. Diese wird sehr hdufig auch in der
Medizin bei Segmentierung von Bild-basierten Befunden verwendet, beispielsweise die Erkennung
und Verortung von Tumorzellen,. Regionalbasierte Verlustfunktionen versuchen die vorhergesagte
und vom neuronalen Netz generierte Segmentierung basierend auf dem originalen Input zu
maximieren. Die Herleitung und Wahl der finalen Verlustfunktion kann im Kapitel 6 nachgelesen
werden.

Irrtiimlicherweise werden Verlust-, Aktivierungs- und Kostenfunktion h&ufig miteinander
vertauscht. In Abbildung 3.7 werden die Zusammenhénge im Kontext des Trainingsprozesses
dargestellt. Durch die Aktivierungsfunktion wird festgelegt, ob ein Neuron aktiviert wird und
ein Prozess aktiviert wird. Die Verlustfunktion berechnet die Fehler fiir einen einzigen Trai-
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Tab. 3.1: Verlustfunktionen kategorisiert nach Art der Anwendung

Art Verlustfunktionen
Combo Loss
Exponential Logarithmic Loss

Compounded Loss

Dice Loss
Sensitivity-Specificity Loss
Region-based Loss Tversky Loss
Focal Tversky Loss
Log-Cosh Dice Loss
Hausdorff Distance loss
Shape aware loss

Boundary-based Loss

Binary Cross-Entropy

Weighted Cross-Entropy
Distribution-based Loss Balanced Cross-Entropy

Focal Loss

Distance map derived loss penalty term

ningsdurchlauf. Die Kostenfunktion ermittelt den Durchschnitt aller Verlustfunktionen in einem
ganzen Trainingsprozess.

Trainingsprozess

Eine Epoche = Ein Trainingsdurchlauf

r Input ] ]
Aktivierungsfunktion | —» Gradientenverfahren
L Trainingsdatensaiz J

Abb. 3.7: Schemahaftes Ablaufdiagramm eines Trainingsprozesses

Sowohl Verlust- als auch Aktivierungsfunktionen werden tiber die Keras Tensorflow API abge-
deckt [78]. Uber Befehle kénnen diese in den Algorithmus eingebaut und bei Bedarf ausgetauscht
werden. Somit miissen die einzelnen Prozesse nicht eigens algorithmisch beschrieben werden, da
sie bereits vordefiniert sind.
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Kapitel 4
Convolutionales Neurales Netzwerk

Ein CNN [22] ist ein neuronales Netzwerk, welches mindestens eine convolutionale Ebene enthalt.
Die genannte Layer (Ebene) verwendet eine Faltung (Convolution), welche iiber mathematische
Funktionen erreicht wird, um Merkmale aus den Eingabedaten zu extrahieren. Es ist besonders
gut fiir die Verarbeitung von Bilddateien geeignet, da diese rasterartig aufgebaut sind. Auch
andere Daten, die in einer 3D-Matrix angeordnet sind, z. B. Audiodateien, Sprachaufnahmen
und Audiosignale, kénnen mit Hilfe eines CNN verarbeitet werden [47].

Bereits 1987 wurde im Rahmen des ,Neural Information Processing Workshops“ in Denver,
Colorado [5] an Spracherkennung mit Hilfe eines Neocognitron gearbeitet. Es handelt sich hier um
einen Vorldufer des heute bekannten CNN und ist ein hierarchisch aufgebautes, mehrschichtiges,
kiinstliches neuronales Netz. LeCun gilt offiziell als der Begriinder und Erfinder der Computer
Vision und dem sich daraus entwickelte CNN. Mit einem System, welches automatisch die
Postleitzahl aus Bildern auslesen kann, bildete der franzosische Informatiker in 1989 eine wichtige
Basis fiir weitere Forschungen [13]. Im Zuge seiner Ermittlungen wurde 1998 laut Lecun et al. [36]
das LeNet-5, ein simples sieben-Ebenen CNN, geboren und es wurde lange Zeit zur Erkennung
von handgeschriebenen Zahlen verwendet.

Nach vielen Jahren der Stille in der Forschung gewann 2012 Krizhevksy et al. [35] mit AlexNet
die ImageNet Challenge. Erst in 2015 konnte das AlexNet vom effektiveren ,Very Deep CNN*
von Microsoft, welches komplexer aufgebaut ist, in der Treffsicherheit tibertrumpft werden.

In diesem Kapitel werden die Grundziige des CNN erklédrt. Zu Beginn wird das Konzept der
Convolution erldutert und im weiteren Schritt die charakteristische Architektur beschrieben.
Anschlieflend werden die Funktionsweisen der einzelnen Ebenen aufgefasst und erklirt. Dariiber
hinaus werden Strategien zur Regularisierung angefiihrt, welche die Prozesse optimieren und in der
Verbesserung der Ergebnisse mafigeblich unterstiitzen. Abschliefend wird die Bildsegmentierung
mittels CNN erldutert, welche die grundlegende Technologie dieser Arbeit ist.

4.1 Convolution

Eine Convolution ist ein mathematischer Vorgang, welcher aus einem Integral zweier Funktionen
f und g besteht. Jede Convolution ist eine kleine Matrix von Gewichten, die iiber das Eingabebild
bewegt wird, um bestimmte Merkmale wie Kanten, Ecken, Farbverldufe, Texturen und andere
relevante Eigenschaften zu erkennen. Ian Goodfellow et. al. [22] beschreiben den Vorgang einer
Convolution im ,,Deeplearning Book* anschaulich. Die nachfolgenden Formeln basieren auf den
wegweisenden Anleitungen von Goodfellow. Eine der beiden Funktionen f und g ist verschoben
und umgekehrt. Das bedeutet, dass eine der genannten Funktionen gespiegelt und entlang der
y-Achse verschoben wurde. Eine Convolution wird als f % g ausgeschrieben und folgend definiert:

s(t) = (1 +9)(0) = [ fla)g(t — a)da (4.)
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Fiir die GLeichung (4.1) miissen mehrere Faktoren gegeben sein. Zum einen muss die Funktion
g eine giiltige Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion sein, da sie sonst keinen gewichteten Durch-
schnitt ergibt. Zum Anderen muss gegeben sein, dass fir alle negativen Inputs g = 0 ist. Eine
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion beschreibt eine Verteilung um einen beliebigen Wert und gibt
somit die Dichte um einen Punkt an.

Daten werden im Computer abgetastet und diskretisiert. Das bedeutet, dass Funktionen sich
einer Menge an Zahlen bedienen, welche endlich ist oder die Menge N der natiirlichen Zahlen
ist. Das Ergebnis der Funktion kann aus diesem Grund nur einen bestimmten Wert annehmen.
Die Funktion (4.1) kann folglich in eine diskrete Form gebracht werden, welche in Formel (4.2)
ablesbar ist.

s(t) = (f*g)(t Z fa)g(t — a) (4.2)
a=—00
In einem CNN ist f der Input und g eine gewichtete Funktion, der Kernel. Gemeinsam ergeben
sie den Output, welcher auch , Feature Map“ genannt wird.
In einer Convolution bzw. Faltung kdnnen mehrere Achsen zum Prozess beitragend sein. Da
diese Arbeit 2D-Bilder bearbeitet, nimmt der Kernel K 2 Dimensionen an. Der Input B ist das
2D-Bild. Daraus kann folgende Formel abgeleitet werden:

S(i,j) = (BxK)(i ZZan —m,j—mn) (4.3)

Eine Convolution ist ein kommunikativer Vorgang, daher ist es moglich Formel (4.3) in Glei-
chung (4.4) zu adaptieren. Die Verwendung ist kongruent und je nach Anwendungsfall und
Datenlage zu entscheiden.

S(i,j) = (K % B)(i ZZB@— m,j —n)K(m,n) (4.4)

Haufig wird in einem CNN keine Convolution, sondern eine Kreuzkorrelation verwendet, welche
mit der Faltung eng verwandt ist. Der Unterschied liegt darin, dass der Kernel nicht umgedreht
wird, welches den kommunikativen Charakter der Funktion ausmacht. Convolutionen werden
in der Mathematik haufig fiir Beweise verwendet, da der kommunikative Part aufrechterhalten
wird. Dieser ist jedoch in einem neuronalen Netzwerk nur nebenséchlich und kann vernachléssigt
werden. Eine Umformung zu einer Kreuzkorrelation ergibt folgende Formel:

S(i,j) = (K * B)(i,j) =Y _> B(i+m,j+n)K(m,n) (4.5)

4.2 Grundidee eines CNN

Vergleichend mit anderen neuronalen Netzen, findet auch das CNN sein Vorbild in der Natur.
Hubel und Wiesel [28] gewannen 1980 den Nobelreis in der Kategorie , Physiologie oder Medizin*
fir ein Experiment an Katzen. Durch das Experiment konnte nachgewiesen werden, dass bei
visueller Stimulation einzelne Neuronen in der Groffhirnrinde aufleuchten. Diese Neuronen wurden
»,Rezeptive Felder” genannt und es konnte auch beobachtet werden, dass angrenzende Neuronen
dhnliche Verhaltensweisen aufweisen. Es ist ihnen auch gelungen nachzuweisen, dass simplere
Bilder, z. B. einfache Punkte oder Linien, im frithen visuellen Cortex nachgebildet werden. Je
komplexer das Bild, desto langer der visuelle Weg im Hirn. Mazzoni et al. [40] beschreiben,
dass dieser Prozess auch auf ein CNN in Grundziigen umlegbar ist. Je komplexer der Input,
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desto komplexer und ,tiefer* das neuronale Netz. Das bedeutet, dass eine Erkennung von
Objekten auf Bildern ein weniger tiefes neuronale Netz bendtigt, als eine technisch aufwendigeren
Bildsegmentierung.

4.3 Charakteristische Architektur eines CNN

Der Aufbau eines CNN ist, schematisch dargestellt, ein simpler. Der Input umfasst Bilder, die in
eine Pixelmatrix aufgebrochen werden. Die Matrix hat iiblicherweise drei Dimensionen, die sich
in zwei Graustufenebenen und eine Farbebene aufteilen. Anschlieend werden die Informationen
iber mehrere spezifische Ebenen (engl. Layer)(siehe Abbildung 4.1) hinweg und iiber verschiedene
Prozesse analysiert und aufgearbeitet.

Eingabebild Feature-Extraktor Klassifikator Ausgabe
A
- Auto
— Schiff
~ Flugzeug
- |i| é — Fahrrad
Input Convolutional Pooling Convolutional Pooling Fully-Connected Output
Layer Layer Layer Layer Layer Layer Layer

Abb. 4.1: Charakteristischer Aufbau eines CNN [97]

Die Namensgebung der Ebenen ist dem darin durchlaufenden Prozess nachempfunden und
lauten folglich:

Input Ebene,

Convolutions Ebene,

Pooling Ebene,

Vollstandig verbundene Ebene und

Output Ebene.

Einfache neuronale Netzwerke sind komplett verbunden. Das bedeutet, dass alle linearen Einheiten
einer Ebene mit allen linearen Einheiten der nédchsten Ebene verbunden sind. Bei einem CNN ist
dies nicht der Fall, daher werden sie auch teil- bzw. partiell verbundene neuronale Netzwerke
genannt. Es handelt sich hierbei um ein sehr wichtiges Charakteristikum eines CNN. Eine lineare
Einheit gibt deren Information in diesen Modellen nur an manche Teile der nédchsten Ebene
weiter. In Abbildung 4.2 ist die Funktionsweise eines partiell verbundenen Netzwerkes dargestellt
und in Abbildung 4.3 die eines komplett verbundenen. Im CNN ist der Zusammenhang zwischen
den Werten untereinander wichtiger, als eine ganzheitliche Vernetztheit. Dariiber hinaus wiirde es
aufgrund der vielen Ebenen und tiefen Netzwerkarchitektur zu sehr langen Trainingsintervallen
kommen.



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

4.3 Charakteristische Architektur eines CNN 35

Abb. 4.2: Partiell verbundene neuronale Netze

Abb. 4.3: voll verbundene neuronale Netze

4.3.1 Input und Output Ebene

Die Input-Ebene enthélt alle notwendigen Eingaben fiir das neuronale Netzwerk. Oftmals wird
auch von ,Input and Output Shapes“ gesprochen, welche die Eingabedaten grafisch umschreiben
sollen. In Abbildung 4.4 ist diese grafische Umschreibung dargestellt. In den meisten Féllen
werden zur Erstellung einer Input-Layer die Bildbreite und -héhe, die Anzahl der Bilder (Batch)
und die Anzahl der Farbkanéle benotigt. Die Anzahl der Kanéle kann iiber das Farbmodell, z. B.
RGB = 3, CYMK = 4, herausgefunden werden.
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Bildhshe

— Y

/| Bildbreite

/

AL

Abb. 4.4: Schematische Darstellung der Input-Ebene

4.3.2 Convolutionale Ebene

Die convolutionale Ebene ist das Kennzeichen und Unterscheidungsmerkmal eines CNN gegen-
iiber anderen kiinstlichen Netzwerken. Sie ist auch der Namensgeber der Netzwerkarchitektur.
Grundlegend werden in dieser Ebene die charakteristischen Merkmale extrahiert und ausgelesen.
In diesem Prozess werden die Bilder komprimiert und iiber mehrere Filter neue Bilder erzeugt.
Gesteuert wird dieses Verfahren von einer mathematischen Funktion, welche im Abschnitt 4.5
erklart wird. Diese Filter fithren zum Ergebnis eines Skalarprodukts, welches die Inputs der
vorherigen Ebene komprimiert.

Input 1 *

Coy,
N
g

*Gewicht + Bias /
\, Output

Input 2

i
Ge\\ﬁc‘(\t pd
N

Input n

Abb. 4.5: Schematischer Aufbau eines kiinstlichen Neurons in der Aktivierungsebene [76]

4.3.3 Pooling Ebenen

In einem Auszug eines Datensatzes werden nicht immer alle Daten ben6tigt. Durch das Pooling
koénnen tiberfliissige Informationen ausgesiebt werden, um somit die Datengréfie gering zu halten.
Der Begriff bedeutet ,,zusammenlegen“ oder ,vereinigen“ und beschreibt den grundlegenden
Arbeitsprozess. Die Gréfle von Merkmalen kann durch das Pooling signifikant verringert werden,
ohne dabei das Endergebnis zu beeinflussen. Hierdurch wird der Arbeitsprozess effizienter. Es
wird jedoch empfohlen, Merkmale zu generieren, die nicht disponiert auf Storfaktoren in den
Input-Daten sind, da durch ein breites RGB-Histogramm bzw. viele unterschiedliche Pixel ohne
Zusammenhang die Resultate beeinflusst werden koénnen.
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In einem CNN konnen grundsétzlich zwei Arten von Pooling unterschieden werden: das Max-
Pooling und das Mean-Pooling, welches auch Average-Pooling genannt wird. Typischerweise wird
nur einer der beiden Typen in einem CNN verwendet.

Unterschied von Max-Pooling und Average-Pooling

Die Vereinigungsart ist bei beiden Varianten eine sehr unterschiedliche. Beim Max-Pooling wird
der grofite Wert behalten, was bedeutet, dass ein scharfes Bild erzeugt wird, welche nur die
Maximalwerte der umliegenden Pixel enthélt. Dieser Prozess kann in Abbildung 4.6 gesehen
werden. Beim Average-Pooling wird der Durchschnittswert der umliegenden Werte bzw. Pixel
errechnet und verwendet. Folglich entsteht ein sanftes Bild ohne grofle Extremwerte. Der Prozess
kann grafisch anhand der Abbildung 4.7 erklért werden. Die Ergebnisse der beiden Abbildungen
4.6 und 4.7 zeigen sehr gut den grundlegenden Unterschied der beiden Algorithmen auf.

113|312

Maximalwert eines Blockes

4123

Abb. 4.6: Schematische Darstellung von Max-Pooling
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Abb. 4.7: Schematische Darstellung von Average-Pooling

4.3.4 Volistandig verbundene Ebene

Trotz der partiellen Verbundenheit der Ebenen innerhalb eines neuronalen Netzwerkes, ist es
notwendig, alle Informationen noch vor der Output Ebene eines Algorithmus zu sammeln und
zusammenzufithren. Dieser Vorgang ist erforderlich, um Vorhersagen treffen zu kénnen. In der
vollstdndig verbundenen Ebene werden die Informationen der vorhergehenden Ebene gesammelt
und anschlielend an die Output-Ebene weitergegeben.
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4.4 Strategien der Regularisierung

In diesem Unterkapitel werden Methoden beschrieben, welche die Regularisierung eines neuralen
Netzes unterstiitzen. Laut Raschka und Mirjalili [68] ist es eine enorme Herausforderung, die
GroBle eines Netzes und die Gewichtung aller Ebenen richtig zu bestimmen. Bei einem einfachen
Netz ohne einer versteckten Schicht kann eine lineare Entscheidungsgrenze eingesetzt werden.
Bei einem mehrschichtigen Netz, z. B. bei einem CNN; ist dies nicht ausreichend.

FEine Regularisierung des Netzes verhindert zum einen die Unteranpassung, welche zu einer
geringeren Leistung und schlechten Ergebnissen fiihrt, als auch die Uberanpassung, die wiederum
ebenfalls fehlerhafte Endergebnisse erbringt. Es gibt unterschiedliche Methoden ein Netz zu
regularisieren. Die in den letzten Jahren jedoch am héufigsten eingesetzte ist das Dropout-
Verfahren.

Regularisierung mit Dropout

Srivastava et al. [73] beschreiben in ihrem Paper, dass das Dropout-Verfahren die Generalisie-
rungsfihigkeit verbessert, indem es wiahrend der Trainingsphase bei jeder Wiederholung, bzw.
Iteration einen Teil der verborgenen Neuronen zufillig entfernt. Die Wahrscheinlichkeit entfernt
zu werden, wird als pgro, und nicht entfernt zu werden als preep = 1 — parop definiert. pgpq, bzw.
Pkeep Muss vom der:die Ersteller:in definiert werden. Die Gewichte der verbleibenden Neuronen
werden nach dem Entfernen des Anteils neu berechnet. Infolgedessen erlernt das Netz aus robusten
Mustern zu lernen und nicht basierend auf obsoleten Daten. Dies bezieht sich letztlich nur auf
den Trainingsprozess, bei der Auswertung und Vorhersage werden alle Daten miteinbezogen.

Regularisierung mit verfrithtem Stopp

Der verfriihte Stopp (Englisch ,Early Stopping*) ist laut Prechelt [53] eine héufig eingesetzte
Methode zur Regularisierung, insbesondere wegen des zu vermeidenden Overfitting. Mit jeder
Trainingsepoche sind Generalisierungserror riicklaufig zu vermerken, nicht jedoch bei dem Vali-
dierungsset. Nach einer gewissen Anzahl an Epochen beginnen Error wieder haufiger aufzutreten.
Dieses Phinomen kann aus Abschnitt 6.2.5 entnommen werden. Dies ist ein guter Indikator,
dass das Modell an die Trainingsdaten iiberangepasst ist, dies wird als Overfitting bezeichnet.

Error

Validierung

Training

. Epochen
Trainingsstopp

Abb. 4.8: Schematische Darstellung eines Generalisierungserror-Epochendiagramm
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Die Grundidee liegt darin, bevor eine Uberanpassung einsetzt, das Training friihzeitig ab-
zubrechen. Dadurch wird auch das Ergebnis des Generalisierungserror optimiert. Um dies zu
ermoglichen, wird gestoppt, wenn der niedrigste Wert des Validierungserror erreicht ist.

Datensatzerweiterung

Eine simple Méglichkeit, um eine Uberanpassung zu verhindern, ist das Datenset zu erweitern
[23]. Hierzu werden nicht neue Bilder benétigt, da bereits kleine Anpassungen, z. B. Rotation,
Spiegelung, Translation von Pixeln und Skalierung der Bilder neue Daten darstellen. Dazuge-
horigen Labels werde nicht ausgetauscht. Die Daten innerhalb eines Datensatzes miissen auch
reprasentativ fiir den gewéhlten Anwendungsfall sein. Exemplarisch kann ein grofles Datenset mit
Rissen zu schlechten Ergebnissen fithren, wenn die enthaltenen Daten Verfilschungen darstellen,
z. B. Schatten oder Insekten.

4.5 Bildsegmentierung mit CNN

Werner [86] beschreibt, dass sich ein convolutionales neurales Netzwerk bildliche Information, &hn-
lich wie der menschliche Verstand, aufgrund von Erfahrung und externem Input neue Eindriicke
aneignet. Im Machine Learning wird hierzu das Convolutionale Neurale Netzwerk verwendet.
Bilder bestehen aus einer definierten Anzahl an Pixel, die rasterartig angeordnet sind. Diese
Pixel enthalten wiederum Subpixel, welche die Informationen fiir die Farbgebung in sich tragen.
Dabei wird auch von Farbmodellen oder Farbraum gesprochen. Die bekanntesten und géngigen
Vertreter sind RGB und CYMK, die den Subpixel numerische Werte verleihen.

Nach der Definition Aggarwal [1] arbeitet ein CNN mit Gitter-artigen Inputs, die je nach
Merkmal fokussierte Abhéngigkeiten in bestimmten Regionen haben. Bei einem Bild mit Riss sind
Pixel mit Riss im Fokus. Diese Verbindung wird mit Hilfe einer Maske hergestellt, einer Schwarz-
Weil-Darstellung mit dem gewiinschtem Objekt im Fokus. Sie stellen eine Art ,,Anleitung® fiir
das Training dar, womit das erstellte Netz Vorhersagen immer mit dem Original vergleichen
kann. Der Vorteil an diesem Modell ist die Anordnungsunabhéngigkeit aufgrund der Beziehung
der Pixel untereinander. Das bedeutet, dass ein Riss erkannt wird, egal an welcher Stelle sich
dieser im Bild befindet.

Aus Abbildung 4.9 wird deutlich, dass sich die Herangehensweise zwischen Objekterkennung
und Bildsegmentierung kaum unterscheidet. Die Bildsegmentierung kann als weiterer Schritt
zur Objekterkennung gesehen werden, welche hauptséichlich sogenannte ,Bounding Boxes“ um
die zu erkennenden Objekte legt. Dariiber hinaus werden die erwdhnten Rahmen mit den
Wahrscheinlichkeiten versehen, dass es sich um das besagte Element handelt.
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4 Convolutionales Neurales Netzwerk

S x S grid on input |4 Final detections

Class probability map

Abb. 4.9: Funktionsweise der Bildererkennung und Bildersegmentierung [1]
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Kapitel 5
Auswahl der CNN-Architektur

In diesem Kapitel werden Experimente durchgefiihrt, welche fundamental den Entscheidungspro-
zess der im Kapitel der Methodologie verwendeten Systeme unterstiitzen. Die Herangehensweise
ist wichtig, um die bestmdglichen Voraussetzungen der gewdhlten CNN Architektur und die
daraus folgenden treffsichereren Ergebnisse zu gewédhrleisten. Zu Beginn dieses Kapitels wird das
verwendete Datenset erwdhnt und die Kennwerte hierzu genannt. Anschlieend wird der Prozess
zur Findung der geeigneten CNN-Architektur geschildert und das in Verwendung kommende
Netzwerk beschrieben. Abschlielend werden die Resultate der Architektur zusammengefasst und
eine geeignete Verlustfunktion, basierend auf den Erkenntnissen gesucht, welche im Theorieteil
geklart wurden.

5.1 Verwendetes Datenset

Diese Arbeit stiitzt sich auf Open-Source-Datensétze. Zu Beginn der Recherche fiir die geeigneten
Input-Daten der vorangehenden Experimente wurde Tabelle 5.2 angelegt. Sie beinhaltet den
Namen, die enthaltenen Oberflichenmaterialien und die Grofle des Datensets. Fiir die vorange-
henden Experimente ist es wichtig, dass moglichst viele der ausgewahlten Oberflichenmaterialien
in der Bildersammlung enthalten sind und sich die Grofle auf maximal 1000 Bilder beschrénkt,
da die Resultate der Experimente aussagekréftig und nicht perfektioniert werden sollen. Als Da-
tenset fiir die vorangehenden Experimente der geeigneten CNN-Architektur werden dreikanélige
RGB-Bilder des DeepCrack Datensets verwendet, abgeleitet aus Tabelle 5.2.

In Abbildung 5.1 sind fiinf zufillig gewéhlte Bilder und die dazugehodrige Maske zu sehen.
In Abbildung 5.2 sind augmentierte Bilder, welche rotiert, gespiegelt etc. wurden, zu sehen.
Dies wurde durchgefiihrt, um das Datenset zu vergréflern und somit genauere Ergebnisse zu
erzielen (sieche Abschnitt 4.4). Insgesamt befinden sich 300 Bilder in dem gewéhlten Datenset, die
im néchsten Schritt in Training (70 % Testset (20 %) und Validierung (10 %) gesplittet werden.
Hierbei handelt es sich um das klassische ”7-2-1-Splitting”. Das DeepCrack-Datenset eignet sich fiir
die pre-methodische Phase besonders gut, da es Asphalt-, Beton- und Putzrisse bereits abdeckt. Es
ist also nicht von einem homogenen Datenset die Rede, welches sich nur einer Anwendung bedient.
Dariiber hinaus wird es laut Website PaperswithCode.com [50] héufig fiir Recherchearbeiten
eingesetzt, wodurch eine Unterreprisentanz der Datenlage fiir den Anwendungsfall ausgeschlossen
werden kann.

5.2 CNN-Architektur

Bianco et al. [7] fithrten einige Untersuchungen zu Akkuratheit von Deep Learning Architekturen
durch. Aus Abbildung 5.3 lésst sich schlieflen, dass es sehr viele unterschiedliche Netzwerkarchi-
tekturen gibt. Diese unterscheiden sich stark in der Komplexitdt und Anzahl an Parameter, der
Genauigkeit von Resultaten und der Leistungsfihigkeit pro Sekunde. Schlussfolgernd ist nicht
jedes der angefithrten Netzwerke fiir jeden Anwendungsfall geeignet.
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42 5 Auswahl der CNN-Architektur

Tab. 5.2: Auflistung von Open-Source-Datensets sortiert nach Datensatzgrofie und enthaltenen
Oberflachenmaterialien

enthaltene Oberflichenmaterialien Datensatzgrofle

SDNET2018 Beton 56 000
Wood Defect Dataset Holz 43 000
Crack Detection and
Segmentation Dataset Asphalt, Beton 11298
CrackSeg9K Asphalt, Beton, Glas 9000
Historical Crack 18-19 Beton, Mauerwerk, Putz 3886
LCW Dataset Asphalt 3817
GAP V2 Asphalt 2469
GAP V1 Asphalt 1969
Asphalt, Beton, Putz,
DeepCrack Mauerwerk 537
Crack500 Asphalt 500
GAPs384 Asphalt 384
Crack Forest Dataset Asphalt 329
Masonry Crack Dataset
Leeds Uyniversity Mauerwerk 224
Masonry Crack Dataset  Mauerwerk 89
NHA12D Asphalt 80
AigleRN Asphalt 38
GAP 10m Asphalt 20

FLOP, kurz fiir Floating Points Operation per Second, ist eine Mafeinheit fiir die Leistungsfa-
higkeit eines Rechners. Sie bezeichnet die Gleitkommazahl Operationen, sprich Addition und
Multiplikation, die pro Sekunde moglich sind. Angesichts der Tatsache, dass nicht alle Deep-
Learning-Architekturen fiir Bildsegmentierung geeignet sind, wurden einige dementsprechend
nicht in die Auswahl miteinbezogen. Eine Anpassung der Architektur von reiner Objekterkennung
zu einer Bildsegmentierung ist fiir diese Arbeit als zu aufwendig einzustufen, da dies sehr viel
Zeit und Aufwand in Anspruch nehmen wirde.

Pantofaru und Hebert [49], Wei et al. [84], Yu et al. [90] und Zhou et al. [96] vergleichen allesamt
unterschiedlichste Bildsegmentierungsalgorithmen. Insbesondere Akosman et al. [3] unterscheidet
mehrere Netzwerkarchitekturen anhand von Risssegmentierung auf Marmor. Basierend auf den
Erkenntnissen aller Untersuchungen wurden das U-NET, SegNet und ResNet fiir die Auswertung
der geeigneten Netzwerkarchitektur ausgewéhlt. Als Vergleichsfaktor fiir die Netzwerkfindung
wurde ein fiir die Bildsegmentierung angepasstes AlexNET gewéhlt, da es einer der dltesten und
einfachsten CNN-Architekturen ist.

Voraussetzungen

Es ist zu beachten, dass alle Netzwerkarchitekturen mit den gleichen Voraussetzungen trainiert
wurden. Es wird jeweils das gleiche Trainings-, Test- und Validierungsset verwendet, um die
gleichen Bedingungen zu schaffen. Die Algorithmen werden auch nicht angepasst oder veran-
dert. Es wurden nur 40 Epochen fiir die Trainingsdauer verwendet, da die Ergebnisse fiir die
pre-methodische Phase nicht perfekt sein miissen. Das Ziel der Recherche ist, eine geeignete
Architektur fiir die Segmentierung von Rissen auf unterschiedlichen Oberflichenmaterialien zu
finden.
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Original Bilder

Abb. 5.1: Bilder und Masken aus dem DeepCrack Testdatenset

Veranderte Bilder

Abb. 5.2: Verdnderte Bilder und Masken aus dem DeepCrack Testdatenset zur Datenvolumen-

erhohung

Tab. 5.4: Ergebnisskennzahlen der gewahlten Netzwerkarchitekturen

Architektur Accuracy % Precision % Recall % F1-Score %
AlexNet 0,57 0,61 0,54 0,60
U-NET 0,85 0,80 0,79 0,89
SegNet 0,85 0,83 0,89 0,89
ResNet 0,83 0,81 0,81 0,89

5.3 Resultate

Die Resultate der pre-methodischen Analyse kénnen aus Tabelle 5.4 entnommen werden. Alex-
Net war den Erwartungen und Resultaten entsprechend eine zu ungenaue Architektur. Beim
Einsatz dieser Netzwerkarchitektur wiirden, bei den fiir diese Arbeit verwendeten Input-Daten,
keine aussagekriftigen Bildsegmentierungswahrscheinlichkeiten erzielt werden. Bei AlexNet han-
delt es sich auch um das &lteste Netzwerk, welches nur als Vergleichsfaktor verwendet wurde,
dementsprechend sind U-NET, SegNet und ResNet mehr am Stand der aktuellen Technik.
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Abb. 5.3: Darstellung von Deep-Learning-Architekturen basierend auf Komplexitat, Genauigkeit
und Leistungsfahigkeit (FLOP) [7]

Aus den Ergebnissen der Experimente, welche in Tabelle 5.4 angefiihrt sind, konnte sowohl
das ResNet, als auch das U-NET in allen vier Kategorien (Richtigkeit, Genauigkeit, Recall
und F1-Score) iiberzeugen. Obwohl ResNet von den Ergebnissen her minimal prozentual hoher
abgeschnitten hat, wurde das U-NET als Grundarchitektur verwendet, da die meisten Forschungs-
arbeiten, welche sich mit Bildsegmentierung beschéftigen, U-NET verwenden. Unterdessen ist
das U-NET kleiner und dadurch schneller in Trainingsdurchléufen.

In Abbildung 5.4 ist deutlich sichtbar, dass auch der Verlauf {iber mehrere Epochen hinweg
nichts an dem Endresultat verdndert. Je ldnger der Trainings- oder Validierungsprozess lauft,
desto mehr ndhern sich auch die Ergebnisse der einzelnen ausgewéhlten Netzwerkarchitekturen
aneinander an. Es stellt sich stiitzend auf dem DeepCrack-Datenset eine Art Plateau ein.
Abschliefend zu erwahnen ist, dass zu U-NET die meisten Recherchearbeiten verdffentlicht werden,
da es héufig in der Medizintechnik zum Einsatz kommt [50]. Basierend darauf kann geschlossen
werden, dass die Netzwerkarchitektur fiir sehr viele unterschiedliche Anwendungsfélle geeignet
ist. Daraus kann geschlossen werden, dass das U-NET fiir RGB-Bilder von unterschiedlichen
Oberflachenmaterialien nutzbar ist.
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Training
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/\ — —_————

Genauigkeit
:

0

Epochen

(a) Genauigkeitskurve der Netzwerkarchitekturen

Validierung
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(b) Validierungskurve der Netzwerkarchitekturen

Abb. 5.4: Ergebnisse anhand eines Liniengraphs

Es ist abschlielend zu bekunden, dass in der Zwischenzeit Nachfolger des U-NETs auf dem Markt
sind, welche, je nach Anwendung, treffsichere Endergebnisse erzielen. Diese wurden jedoch fiir die
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46 5 Auswahl der CNN-Architektur

Recherche und die vorangehenden Experimente ausgeschlossen, da sich die Netzwerkarchitektur
nur geringfligig von der originalen unterscheiden [96]. Der Grundsatz der vorliegenden Arbeit liegt
im Vergleich der Ergebnisse der Oberflachenmaterialien und nicht das bestmégliche Endresultat
ZU erzeugen.

U-NET
Das Institut fiir Informatik der Universitat Freiburg hat 2015 eine neuronale Netzwerkarchitektur
erstellt, welche die Bildsegmentierung von biomedizinischen Befunden erleichtert [62]. Es baut
auf einem FCN-Netzwerk auf, wurde aber soweit adaptiert, dass es mit weniger Trainingsdaten
treffsicherere Ergebnisse erzielen konnte. Klassisch fiir das U-NET ist eine komprimierende Phase
zu Beginn der Architektur und eine expandierende Phase am Ende. Aus Abbildung 5.5 kann
die namengebende U-Form, welche von der Kontraktion und Expansion abstammt, abgelesen
werden. Dieses Kennzeichen entstammt der optimierenden Natur der einzelnen Funktionsebenen.
In einem U-NET wird abwechselnd eine 3x3-Convolution (siehe Abschnitt 4.1) und Maxpooling
(sieche Abschnitt 4.3.3) durchgefithrt. Da diese Netzwerkarchitektur mit relativ wenig Inputs
arbeitet, wird eine Datenaugmentierung durchgefiihrt. Das bedeutet, dass die vorhandenen Inputs
leicht verdndert werden, um die Datensatzgrofie zu erhdhen.

64 64

ir;unsfguet > > slele output
tile T segmentation
A A& map

i -

] 256
i 3 I’I’I] =»conv 3x3, ReLU
Y sz oswe t & 3 copy and crop
-~ ;. -~ # max pool 2x2
. . 024 % 4 up-conv 2x2
_*’_*— =» conv 1x1

Abb. 5.5: Klassische Form eines U-NETs [62]

5.4 Verlustfunktion

Die Ergebnisse der Verlustfunktion kénnen in Graphen der sogenannten ,,Verlustkurve“ dargestellt
werden. Diese sind visuelle Indikatoren fiir Over- und Underfitting Problematiken, welche in
Abschnitt 6.2.5 diskutiert wurden. Durch Experimente mit der Netzwerkarchitektur hat sich
herausgestellt, dass es kategorisch am sinnvollsten ist, in der Output-Ebene eine Sigmoid-Funktion
(sieche Abschnitt 3.3.2) in Anbetracht zu ziehen. Dadurch bekommt jedes Pixel einen Wert zwischen
null und eins. Hierbei kann abgeleitet werden, ob es sich um ein , Risspixel* oder ,,Nicht-Risspixel“
handelt. Aufgrund der Datenlage ist die Wahrscheinlichkeit hoher, dass ein Pixel ein ,,Nicht-
Risspixel“ ist, da Risse nur einen kleinen Bruchteil des Bildes einnehmen. Somit wiirde es zu



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub
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einer Klasseninbalance fithren, welche die Resultate in ihrer Wahrscheinlichkeit verschlechtern
wiirde.

Da sich eine Risssegmentierung auf Oberflichenmaterialien faktisch kaum von einer Bruch-
segmentierung in der Medizin unterscheidet, wurden fiir dieses Unterkapitel medizinische An-
wendungen zum Vorbild genommen. Die am héufigsten verwendete Verlustfunktionskategorie
in der Medizin ist der in Abschnitt 3.3.5 erlduterte region-based loss (regionalbasierter Ver-
lust). Basierend auf Recherchen von Zhao et al. [94] und Jadon [32] kann angenommen werden,
dass zwar der Focal Dice Loss in der Theorie bessere Ergebnisse erzielen kann, jedoch sich
bei tiefen neuronalen Netzwerken ein Overfitting-Problem einstellen kann. Demnach wurde der
Sgrensen—Dice-Koeffizient gewédhlt, welcher auch zur Segmentierung von Briichen und Tumorzel-
len in der Medizin eingesetzt wird. Die ausgewéhlte Verlustfunktion kann mathematisch folgend
definiert werden:

21X NY|

DSC = ————.
[ X]+1Y]

(5.1)

Aus der Formel ist ersichtlich, dass die Ahnlichkeit zweier Funktionen X und Y ermittelt wird
[9]. Daraus lasst sich schlussfolgern, dass dieser Algorithmus besonders gut fiir Anwendungsfille
geeignet ist, in denen mit Masken, sprich mit bereichsabhéngigen Verarbeitungsprozessen, gear-
beitet wird. Dies ist in dieser Diplomarbeit der Fall, da Risse auf RGB-Bildern immer nur einen
Bruchteil des Gesamtbildes einnehmen.

5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ermittelt, welche Netzwerk-Architektur sich besonders gut fiir die
Bildsegmentierung basierend auf dem DeepCrack-Datenset, eignet. Die genannte Datensammlung
wurde aufgrund der bereits beinhalteten unterschiedlichen Materialien ausgewéahlt. Mit der Aus-
testung unterschiedlicher Netzwerkarchitekturen kristallisierte sich das U-NET als passend heraus,
welches kombiniert mit dem Sgrensen—Dice-Koeflizient als Verlustfunktion die Grundlage fiir die
weitergehenden Untersuchungen bilden. Im weiteren Schritt wurde die vorliegende Diplomarbeit
von verwandten Projekten abgegrenzt.
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Kapitel 6
Durchfithrung und Entwicklung des CNN

In diesem Kapitel wird die Durchfithrung und Entwicklung des CNN beschrieben. Dieser Ab-
schnitt baut auf den Erkenntnissen der vorherigen Kapitel auf und setzt diese praktisch um.
Zuallererst werden die zu untersuchenden Materialien definiert und in Training-, Validierungs-
und Testdatensédtzen aufgeteilt. Hierzu wird der Prozess dokumentiert und die benotigten Hilfs-
mittel aufgelistet. Die verwendete CNN-Architektur wird anschliefend erkléart und die feinen
Anpassungen argumentiert. Folgend wird der Pre-Trainingsprozess und der Trainingsprozess
per definitionem geschildert und veranschaulicht. Ziel der Untersuchung ist, die Genauigkeit,
préaziser, die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Erkennung und Segmentierung eines Risses auf
unterschiedlichen Oberflichenmaterialien festzustellen.

6.1 Datensatze

Da es kein einheitliches Datenset mit Rissen auf mehreren Oberflichenmaterialien gibt, wurde
fiir jedes Material ein eigenes Datenset erstellt und angelegt. Die gewéahlten Materialien wurden
aufgrund ihrer Héufigkeit im Bauwesen ausgewdhlt. Fiir den Trainingsprozess wurden 200
Bilder je Datenset ausgewéhlt. Es wurde nach dem ,7-2-1-Splitting* unterteilt: 100 fiir das
Training, 80 zum Testen und fiir den Validierungsprozess 20 Bilder. Fiir die Erstellung und
allgemeine Optimierung des neuronalen Netzes wird nur das Trainingsset herangezogen. Die
Daten iiberschneiden sich innerhalb der materialspezifischen Unterordner nicht, wodurch das
neuronale Netz seine Fahigkeiten an neuen Inputs austesten muss. Folgende Werkstoffe wurden
selektiert:

Beton /Stahlbeton

Mauerwerke

« Holz

Asphalt

Beton

Fir das Material Beton wurde das Concrete-Crack-Image-Datenset ausgewéhlt. Die Datenzusam-
menfassung von Ozgenel [46] beinhaltet 600 RGB-Bilder, welche eine Gréle von 227x227 Pixel
aufweisen. Zu jedem Originalbild findet sich auch die dazugehorige Maske.

Asphalt

Das Crack500-Datenset von Zhang et al. [92] wurde fiir den Werkstoff Asphalt ausgewéhlt. Es
beinhaltet 500 RGB-Bilder und die dazugehorigen Masken. Die Bilder sind 2000x 1500 Pixel grof3
und miissen in die richtige Form gebracht werden.
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6.2 Schritte des Preprocessing 49

Holz

Die Generierung des Holzdatensets bedarf eines grofieren Aufwandes. Die Basis bildet das ,,Wood
Defect* Dataset von Pavel et al. [51]. Der Datensatz beinhaltet optimal ausgeleuchtete Idealbilder
einer Holzart. Insgesamt beinhaltet dieses Datenset 43 000 Bilder, welche jedoch nicht nur Risse
im Holz abdecken, sondern auch andere Defekte, die im Holz auftreten kénnen, beispielsweise
Astlocher diverser Art. Es wurden manuell 200 RGB-Bilder ausgewéhlt, welche unterschiedliche
Formen von Rissen und unterschiedliche Holzbereiche eines Querschnittes abdecken. Weiters
wurde mit Hilfe von Label Studio Masken erstellt, da diese auch nicht im Datenset vorhanden
waren.

Mauerwerk

Fir das Mauerwerk wurde das ,Masonry Crack Dataset von Dais et al. [12] ausgewéhlt. Es
sind darin 240 RGB-Bilder mit den dazugehérigen Masken enthalten. Der Vorteil an diesem
Datenset ist, dass die Bilder bereits eine Grofie von 224 x224 haben, welches das Training erheblich
beschleunigt. Weiters sind Risse aller Art und Form vertreten, womit das neuronale Netz mehrere
Rissarten kennenlernt. Die Qualitiat der Masken ist teilweise mangelhaft und es wurde vereinzelt
mit GIMP nachgebessert.

6.2 Schritte des Preprocessing

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Arbeitsschritte erklart und begriindet. Zu Beginn
werden die wichtigsten Pythonmodule in ihrer Funktionalitiat erklart und die verwendeten
Versionen aufgelistet. Im Allgemeinen werden alle Untersuchungen und Netzwerke anhand einer
Intel Iris Plus Graphics 655 1536 MB Grafikkarte durchgefiihrt. Die Schritte des Preprocessings
bilden die Basis der gesamten Untersuchungen.

6.2.1 Wichtige Module und Umgebungen

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Kernpunkte aufgelistet und begriindet, die fir die
Erstellung eines neuronalen Netzes und hinzugefiigte externen Bibliotheken notwendig sind. Es
wird die verwendete Programmiersprache schematisch beschrieben und die dartiber hinausgehende
Programmierumgebung angefiihrt.

Programmiersprache und Umgebung

Die Programmiersprache Python wurde gewéhlt. Die Programmierung wurde in der aktuellsten
Version ,,3.9 erstellt. Python ist eine leicht zu erlernende und objektorientierte Programmier-
sprache, welche laut Raschka und Mirjalili [68] am h&ufigsten in Verbindung mit kiinstlicher
Intelligenz zum Einsatz kommt. Uberdies sind sehr viele externe, importierbare Bibliotheken auf
dem Markt, welche Python und Prozesse im maschinellen Lernen unterstiitzen.

Als Umgebung wurde ,,Jupyter-Notebook* von Project Jupyter gewahlt. Es handelt sich hierbei
um eine Open-Source-Entwicklungsumgebung, welche es ermoglicht, den Code anschaulich und
iibersichtlich zu dokumentieren und auszufithren. Ein Jupyter-Notebook wird in JSON-Format
abgespeichert und hat eine ,.ipynb“ Dateiendung. Um ein Jupyter-Notebook zu erstellen, wird
entweder auf einen Editor zuriickgegriffen, z. B. Visual Studio Code, oder auf das JupyterLab,
welches im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt wurde. Der Vorteil der gewdhlten Umgebung liegt
zum einen daran, dass mehrere Kernel miteinbezogen werden, welche eine schnellere Berechnung
garantieren. Zum Anderen kénnen Visualisierungen und Darstellungen schnell entwickelt und
exportiert werden.
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Machine-Learning-Okosystem

Als Machine-Learning-Framework wurde in der vorliegenden Diplomarbeit Tensorflow und Keras
verwendet. Keras ist seit der Veroffentlichung von Tensorflow 1.4 fixer Bestandteil der Machine-
Learning-Bibliothek. Durch die iibersichtliche Gestaltung der Lernressourcen und Ausgestaltung
von Tutorials ist die Erstellung eines neuronalen Netzes vergleichsweise gut zu handhaben.
Tensorflow ist auch das am hiufigsten zum Einsatz kommende Schema, da die Bibliothek fiir
viele Anwendungsfille Losungen bietet [79]. In der vorliegenden Arbeit wurde die zu diesem
Zeitpunkt aktuelle Version von Tensorflow (Version 2.9.0.), welche im Mai 2022 veré6ffentlicht
wurde, zur Erstellung des neuronalen Netzes verwendet.

Optimizer

Als Hyperparameter-Optimierer wurde ADAM verwendet. Reddi et al. [58] beschrieben in ihrem
Researchpaper, dass urspriinglich der gleitende Durchschnitt in den Berechnungen zu fehlerhaften
Ergebnissen gefiihrt hat. Der neueste Optimizer ADAM and Beyond verwendet einen gleitenden
Durchschnitt namens ,,AMSGRAD*. Dieser verringert nicht nur auftretende Probleme in den
Berechnungen, sondern auch die allgemeine Performance der komplexen Kalkulierungen, welche
in den einzelnen Ebenen stattfinden. Weiters wurde die Bibliothek von Scikit-learn, insbesondere
Scikit-Image verwendet, um die Verarbeitung von Bildern zu optimieren und den Prozess zu
vereinfachen. Walt et al. [83] beschreibt, dass Scikit-Image die beste Python Bibliothek ist, um
vergleichsweise leicht neuronale Netze, welche mit Bildern arbeiten, zu erstellen. Obendrein ist
sie auch noch frei von Restriktionen und kostenlos verwendbar und anpassbar.

Visualisierung

Zwei verschiedene Bibliotheken wurden fiir Visualisierungen verwendet. Zum einen wurde ,,PIL-
LOW* als externe Bibliothek importiert, welche sich gut fiir die Darstellung der Netzwerkar-
chitektur eignet — Zum anderen Matplotlib, welche zur Visualisierung von Diagrammen zum
Einsatz kommt. Beide ermdglichen Einsicht in die komplexen Vorgénge der CNN-Architektur
und veranschaulichen interne Prozesse.

Datenstruktur

Da der Umgang mit mehrdimensionalen Arrays und Vektoren ausschliellich mit Python schwierig
ist, wurde die Bibliothek ,Numpy“ verwendet. Es handelt sich hierbei um eine Befehlssammlung,
welche die Handhabung mit numerischen Operationen erleichtert.

6.2.2 Netzwerk-Architektur

Durch die durchgefiihrten Voruntersuchungen in Kapitel 5 wurde ersichtlich, dass das U-NET
fiir den vorliegenden Anwendungsfall am geeignetsten ist. Demnach wird die genannte Archi-
tektur fiir diese Diplomarbeit eingesetzt. Da sich jedoch mit dem Austesten unterschiedlicher
Materialien immer ungeniigender werdende Ergebnisse herauskristallisierten, wurden Elemente
von einem ResNet miteingebracht. Charakteristisch fiir die genannte Netzwerkarchitektur sind
die ResNetblocke, welche Verbindungen iiberspringen, um wieder Verbindung zum Originalpixel
aufzunehmen. Diese Blocke wurden eingebaut um die Genauigkeit zu erhohen und hiermit auch
die allgemeine Richtigkeit der Ergebnisse zu erhéhen.

Aus Abbildung 6.1 kann der klassische Aufbau eines ResNetblockes entnommen werden,
dieser wurde auch in der vorliegenden Arbeit eingebaut. Das Grundkonzept liegt darin, dass
die Information nicht nur in die nichste Ebene, sondern auch zwei oder mehrere Ebenen
weiter eingeleitet wird. Damit werden Informationen mit vorhergehenden Ebenen verglichen
und miteingespeist. Veit et al. [82] beschreibt, dass sich residuale neuronale Netzwerke wie ein
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Ensemble mit kurzen Distanzen zwischen den Neuronen verhalten, was auf die Architektur
zuriickzufiihren ist.

X
Y
weight layer
f(x) | relu <
weight layer identity
F(x) +x

Abb. 6.1: Klassische Architektur eines residualen Blocks [65]

Szegedy et al. [77] stellt 2015 fest, dass es eine Korrelation zwischen der Netzwerktiefe (bzw.
der Anzahl der Ebenen), der Qualitidt der Ergebnisse und dem Overfitting gibt. Demnach werden
die Ergebnisse zwar treffsicherer und genauer je mehr Ebenen und Prozesse sie durchlaufen,
jedoch steigt die Wahrscheinlichkeit des Overfitting mit jedem Layer an. Durch das Uberspringen
von einer oder mehreren Ebenen kann dem entgegengewirkt werden. Hierdurch fliefit Information
von der Ursprungsebene in die aktivierte Ebene. Dank Experimenten von He et al. [26] war es
moglich, dem Overfitting in tiefen neuronalen Netzen entgegenzuwirken und aussagekriftigere
Ergebnisse als bei nicht tiefen Netzen zu erzielen. Dies war nicht nur ein Durchbruch fiir das
Deep Learning im Allgemeinen, sondern insbesondere fiir die Computer Vision, welche auf tiefe
Netze angewiesen ist. Es ist wenig verwunderlich, dass das daraus resultierende ResNet zu viel
Begeisterung in der Forschung rund um Deep Learning und Computer Vision fiihrte.

Aus der Darstellung 6.2 kann die neue adaptierte Netzwerkarchitektur abgelesen werden. Im
Gegensatz zur klassischen U-NET Architektur befinden sich in der angepassten Form mehrere
residuale Blocke. An der sanduhrartigen Form kann abgeleitet werden, dass die Bilder iiber
mehrere Ebenen hinweg komprimiert werden. Dabei handelt es sich um die klassische Form eines
U-NET, die im Abschnitt 5.2 erklart wird. Im Abschnitt 4.3.3 wird der Vorgang beschrieben,
der der Netzwerkarchitektur die charakteristische Form verleiht. Insgesamt werden die Infor-
mationen, welche auf den Bildern enthalten sind, viermal mit Hilfe von Max-Pooling optimiert.
Die Ursprungsgréfie der Bilder liegt bei 256x256, welche anschlieend auf 128128 komprimiert
werden. Diese werden im weiteren Schritt wieder auf 64 x64 komprimiert, bis sie abschliefend mit
32x32 ihre finale Form erreichen. Gleichzeitig ist zu erkennen, dass mit jeder Komprimierung
die besagten Blocke auch in der Dicke, bzw. Breite zunehmen. Dies hat den Hintergrund, dass
es sich um eine ,Faltung“ (siche Abschnitt 4.1) handelt. Sinnbildlich beschrieben wird durch
eine Faltung die 2D-Flidche des Bildes kleiner, die Dicke jedoch gréfler. Es werden die Daten
lediglich in eine andere, optimierte Version umgeformt. Stiitzend auf der Tatsache, dass in der
vorliegenden Arbeit mit Bildern, genauer betrachtet zweidimensionalen Inputs, gearbeitet wird,
wird als convolutionale Ebene ausnahmslos Conv2D-Layer verwendet.
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[] toput Ebene [ Convolution Ebene [ Pooling Ebene [T Batch X i B Ativier [l Vollstindiz verbundens Ebene [ Output Ebene

Abb. 6.2: Schematische Darstellung der angepassten Netzwerkarchitektur

Batch-Normalisierung

In Abbildung 6.2 ist zu erkennen, dass reichlich Batch-Normalisierungs-Ebenen in der Netzwerkar-
chitektur eingebaut worden sind. Oppermann [44] beschreibt, dass diese Algorithmustechnologie,
die auch Gruppenstandardisierung genannt wird, immer ein verbindlicher Teil eines tiefen neu-
ronalen Netzwerkes ist. Die Batch-Normalisierung berechnet zunéchst den Mittelwert und die
Standardabweichung der Eingabe-Daten in einer kleinen abgegrenzten Datenmenge. Anschlieflend
folgt die Normalisierung der Daten anhand einer Teilung mittels Standardabweichung. Folglich
werden die Ergebnisse mit einem Faktor multipliziert und mit einem Verschiebefaktor verschoben.
Diese Schicht hat Lernparameter in Form von Gewichten und Verschiebungen, die wihrend des
Trainings angepasst werden kénnen.

Wenn sich der Output einer Ebene verdndert, welcher Vorgang als interner Kovarianzver-
schiebung bekannt ist, so miissen die darauffolgenden Layer neue Parameter und Verteilung der
Ausgabewerte erlernen. Um diesem Problem entgegenzuwirken, wird die Batch-Normalisierung fiir
jedes einzelne Neuron bzw. fiir jede einzelne Dimension berechnet (Mini-Batches). Das bedeutet,
dass mit der Batch-Normalisierung das Ausmafl an Verschiebung der Werte minimiert wird. Dies
geschieht noch vor der Aktivierungsfunktion, das auch in der Abbildung zu erkennen ist. Die Grup-
pennormalisierung gleicht die Eingabewerte in Form eines Mini-Batch der Aktivierungsfunktion
somit an.

Santurkar et al. [66] beschreibt, dass die Batch-Normalisierung viele Vorteile in Bezug auf den
Trainingsprozess mit sich bringt und unmittelbar auch die Qualitét der Ergebnisse beeinflusst.
Zum einen werden stabilere Gradienten erzeugt, welche die Findung des globalen Minimums
(siehe Abschnitt 3.3.4) wéhrend der Anwendung der Verlustfunktion unterstiitzt. Dariiber hinaus
wird hier auch der Trainingsprozess und die Lernphase erh6ht, zumal die Lernraten durch die
Gradientenstabilisierung verkiirzt werden. Basierend auf der Tatsache, dass die Gruppenstan-
dardisierung die Kopplung an Gewichten und Biases durch eigene Parameter etwas 16st, hat
hierdurch auch die korrekte Befiillung der genannten Parameter nicht mehr einen zu hohen
Stellenwert. Es wird dem neuronalen Netz hiermit etwas Spielraum ermoglicht.

Zusammenfassend wird die Anwendung der Batch-Normalisierung aufgrund vieler Vorteile
begriindet. Sie steigert die Leistungsfahigkeit wihrend eines Trainingsprozesses, ohne zu grofien
Aufwand zu verursachen. Insbesondere durch die Verwendung eines nicht fiir Deep-Learning-
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ausgelegten Rechner sind Optimierungsmafinahmen eine gute Mdoglichkeit, um die Qualitit der
Ergebnisse dennoch zu gewéhrleisten.

6.2.3 Maskenerstellung

Masken werden benétigt, um dem neuronalen Netz ohne Storfaktoren beizubringen, an welcher
Stelle sich der Riss auf dem Originalbild befindet. Es handelt sich hierbei um eine Schwarz-
Weif3-Verortung des zu erkennenden Objektes. Somit erlernt das neuronale Netz wahrend des
Trainingsprozesses Risse auf den Bildern zu erkennen. Viele Open-Source Bildsegmentierungs-
Datenset beinhalten bereits Masken, doch da diese Arbeit sich auf spezielle Datensets stiitzt, sind
nicht immer Masken beigelegt. Die Masken der originalen RGB-Rissbilder sind schwarz-weifle
RGB-Bilder, welche mit Label Studio erzeugt wurden. Auf einer separaten Ebene wurde mit
Hilfe von ,,Bucketfill“ der Riss eingefarbt und somit markiert. Anschlieffend wird die neu erstellte
Maske exportiert und in einem neuen Unterordner abgespeichert. Sie dient als Vergleichsfaktor
beim Training und Evaluieren der Ergebnisse.

6.2.4 Trainingsprozess

Noch wéhrend der Scripting-Phase miissen einige Parameter beziiglich des Trainings festgelegt
werden. Es wurden 100 Epochen fiir das Training festgelegt. Im Allgemeinen gilt, je mehr
Feedbackdurchlaufe, genauer gesagt Epochen, desto besser trainiert und genauer ist das neuronale
Netzwerk. In Abbildung 6.3 ist ein Ausschnitt aus dem Trainingsprozess zu sehen. Es werden die
Parameter, welche in der aktuellen Trainingsepoche getestet werden, aufgelistet und mit jedem
einzelnen Prozess verbessert. Im Anschluss des Trainingsprozesses konnen Bilder aus dem Testset
getestet werden. Hierbei werden Genauigkeit und weitere Schliisselergebnisse ermittelt.

Epoch 1/100

27/27 [ ] - 174s 6s/step - loss:
5567

Lernrate: 0.001

Epoch 2/100

27/27 [ ] - 172s 6s/step - loss:
7318

Lernrate: 0.001

Epoch 3/100

27/27 [ ] - 187s 7s/step - loss:
7539

Lernrate: 0.001

Epoch 4/100

27/27 [ ] - 184s 7s/step - loss:
7410

Lernrate: 0.001

Epoch 5/100

27/27 [ ] - 165s 6s/step - loss:
7705

Lernrate: 0.001

o
o

.4336 - dice_coef: 0.

.4433 - accuracy: 0.9325 - IOU:

=]
o

.2682 - accuracy: 0.9810 - IOU: 0.5842 - dice_coef: 0.

o

o

.2461 - accuracy: 0.9835 - IOU: 0.6103 - dice_coef: 0.

=]

=]

.2590 - accuracy: 0.9819 - IOU: 0.5941 - dice coef: 0.

=
o

.2295 - accuracy: 0.9839 - IOU: 0.6301 - dice coef: 0.

Abb. 6.3: Ausschnitt aus dem Trainingsprozesses

6.2.5 Hyperparameteroptimierung

Parameter eines maschinellen Lernsystems, welche noch vor dem Trainingsprozess festgelegt
werden miissen, werden Hyperparameter genannt [30]. Durch diese sehr feinen und prézisen
Einstellungen kann festgelegt werden, auf welche Weise sich der erstellte Algorithmus verhélt. Zu
nennen sind die Lernrate, Anzahl der Ebenen, die Datengrofie und -Menge. Sie werden wéahrend
des Trainingsprozesses nicht optimiert. Die Parameter sollten im optimalen Fall auf einem eigens
hierzu erstellten Validierungsset angepasst werden, welches weder im Trainingsprozess, noch
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den Generalisierungsfehler bewertet. Hyperparameter nehmen Einstellungen fiir verschiedene
Abléufe vor. Beispielsweise konnen sie die Lernrate eines neuronalen Netzes beeinflussen. Hierbei
handelt es sich um einen kontinuierlichen Prozess oder diskrete Einstellungen, z. B. die Anzahl
der versteckten Ebenen.

Fiir diese Diplomarbeit wurde zu Beginn die Standardlernrate von 0,1 gewéhlt, welche anschlie-
Bend auf 0,01 verringert wurde. Sie beschreibt, mit welcher Gewichtung die in vorausgehenden
Epochen erkannten Fehler miteinbezogen werden sollen. Bei tiefen Netzen kann eine hohe Lernrate
zu einer Uberanpassung fiihren, welches den ersten Durchliufen bewahrheitet hat. Aus diesem
Grund wurde die Lernrate reduziert und angepasst.

Aus Abbildung 6.4 ist ersichtlich, dass darauf geachtet werden muss, dass es weder zu einem
Unterfitting, sprich einer Unteranpassung des Modells, noch zu einem Overfitting, der Uberan-
passung eines Modells, kommt. Beide Extrema beeinflussen die Resultate und Ergebnisse negativ,
da sie keine Vorhersagen in zukiinftigen Daten treffen konnen. Ein gutes Modell veranschaulicht
den allgemeinen Verlauf der Daten. Um dies zu verhindern, gibt es unterschiedliche Méglichkei-
ten, um Hyperparameter zu trainieren. Zum einen sind Suchstrategien, z. B. Zufallssuche (engl.
random search) und Rastersuche (engl. grid search), eine Moglichkeit, um passende Parameter
zu finden. Bei der Zufallssuche definiert der:die Entwickler:in eine Randverteilung fiir jeden
benotigten Parameter. Anschliefend muss eine Anzahl an Durchlaufen bestimmt werden, welche
die Haufigkeit von wahllos eingefiigten und getesteten Werten fiir die Parameter definiert. Als
Ergebnis werden die besten Werte fiir die Hyperparameter ausgewahlt. Bei der Rastersuche wird
von Beginn an von dem:der Entwickler:in eine endlose Anzahl an Zahlen festgelegt, welche fiir die
Hyperparameter eingesetzt werden. Anschliefend testet der Algorithmus die Werte nacheinander
und die aussagekriftigsten Ergebnisse werden als Hyperparameter eingesetzt.

AValues . AValues .
Time Time Time
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Abb. 6.4: Darstellung von Over-, Right-, und Overfitting [6]
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Kapitel 7
Ergebnisse

Zusammenfassend durchlaufen in diesem Kapitel die Ergebnisse, die aus der Entwicklung des
CNN erreicht wurden, einer Analyse und vergleichenden Bewertung. Die Resultate sind in zwei
Kapitel unterteilt, allgemeine Ergebnissen, die fiir alle Materialien gelten, und oberflichen-
materialspezifische Resultate. Dariiber hinaus werden zu Beginn die wichtigsten Kennziffern
und Messzahlen im Zusammenhang mit den Endergebnissen erklart. Die ausschlaggebenden
Faktoren, Herausforderungen und Eigenschaften werden aufgegriffen und deren Zusammenhang
mit dem Ergebnissen dargestellt. Hindernisse, welche wihrend des Prozesses aufgetreten sind,
werden geschildert und mogliche Losungsprozesse erldutert. Zusétzlich wird hinzukommend die
Bedeutung der Datensatzgréfie beschrieben. Abschliefend werden die Parameter der Confusion
Matrix erkldart und behandelt. In diesem Abschnitt stehen im weiteren Schritt auch mogliche
Optimierungsvorschlage im Fokus.

7.1 Begrifflichkeiten

Am Ende eines erfolgreichen Trainings- und Testdurchlaufes werden diverse Kennziffern und
Messzahlen des neuronalen Netzwes aufgelistet. Sie beschreiben die Ergebnisse und die Qualitét
des erstellten Netzwerkes auf unterschiedliche Art und Weise. Werden die Ergebnisse nur mit
einer der genannten Kennziffern beschrieben, wére die Interpretation einseitig. Die Summe der
Kennziffern ist notwendig, um das Ergebnis von unterschiedlichen Standpunkten und Sichtweisen
zu durchleuchten.

Accuracy

Die Accuracy (Genauigkeit), misst die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ergebnis positiv ist. Richtig
Positive ist die Anzahl der Male, bei denen das Modell die positive Klasse richtig vorhersagt.
Richtig Negative ist die Summe der richtig prognostizierten negativen Klasse. Die Summe der
Vorhersagen ist die Gesamtzahl der vom Modell getétigten Vorhersagen. Dies bedeutet, dass umso
hoher der Prozentsatz, desto genauer sind die Resultate des neuronalen Netzes. In Formel (7.1) ist
die Genauigkeit mathematisch dargestellt. Es werden alle positiven Resultate mit der gesamten
Anzahl an Ergebnissen dividiert. Es ist wichtig zu beachten, dass die Genauigkeit hiufig als
allgemeine Maflzahl fiir die Leistung eines Modells verwendet wird. Bei einer gleichméfigen
Klassenverteilung, ist das kein Problem — Bei einer ungleichen Klassenverteilung, d. h. wenn eine
Klasse haufiger vorkommt als andere, kann die Bewertung nur mit der Genauigkeit, irrefithrend
sein. In solchen Fallen konnen andere Bewertungsmetriken, wie Prézision und Recall, sinnvoller
sein, um die Leistung des Modells zu verstehen.

richtig positiv 4+ richtig negativ

Genauigkeit = (7.1)

Anzahl der gesamten Ergebnisse
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Precision
In Gleichung (7.2) wird ersichtlich, dass die Precision (Prézision), die Wahrscheinlichkeit darstellt,
dass ein richtiges Ergebnis positiv ist. Es misst dementsprechend die Exaktheit eines Resultates.

richtig positiv (7.2)

Precision = richtig positiv + falsch positiv
Recall
Recall stellt das Gegenstiick zur Prézision dar. Es misst die Qualitdt der Ergebnisse in Bezug
auf die Negativklassifizierung. Aus Formel (7.3) wird ersichtlich, dass ermittelt wird, mit welcher
Wabhrscheinlichkeit es nicht zu einer falsch negativen Einordnung kommt. Bei einer nicht-bindren
Anwendung, beispielsweise bei Mehrklassifizierungs-Anwendungen, kommt noch eine zusétzliche
Kenngrofle zum Einsatz, die Sensitivitdt. Diese Messzahl stellt die richtige Zuordnung einer
Klassifizierung dar. Bei einer bindren Anwendung ist das Recall ident zur Sensitivitit.

richtig negativ

Recall = (7.3)

richtig positiv + falsch negativ

F1-Score

F1 oder F1-Score stellt den Zusammenhang von Precision und Recall dar. Es handelt sich hierbei
um eine sehr wichtige Kenngrofle, die die Gesamtgenauigkeit der Klassifizierung darstellt. Der
F1-Score ist ident mit dem Dice-Koeffizient, welcher in Abschnitt 5.4 beschrieben wurde. Aus
Gleichung (7.4) kann die mathematische Darstellung entnommen werden.

Pl 2 - Precision - Recall

4
Precision + Recall (7.4)

Spezifitat

Die Spezifitat veranschaulicht die Wahrscheinlichkeit, dass ein negatives Ergebnis tatsachlich
negativ ist. Formel (7.5) stellt diesen Zusammenhang mathematisch dar. Somit steht sie im
direkten Zusammenhang mit der Recall-Kennziffer.

richtig negativ

Spezifitat = (7.5)

richtig negativ - falsch positiv

Verlustkurve

Die Verlustkurve ist ein wichtiges Instrument, um die Performance von maschinellen Lernmodellen
zu beurteilen. Sie zeigt das Verhéltnis von Trainingsverlust (siehe Abschnitt 5.4) zur Anzahl der
Epochen. Ein idealer Verlauf der Verlustkurve sieht zunéchst steil abfallend aus, da das Modell
in den ersten Epochen schnell Fortschritte macht. Mit zunehmender Anzahl von Iterationen tiber
das Trainingsdatenset wird der Verlust langsamer abnehmen und die Kurve wird flacher. Wenn
das Modell gut an die Trainingsdaten angepasst ist, wird der Verlust optimalerweise konstant
bleiben. Bei einer Uberanpassung an den Trainingsdatensatz steigt die Kurve in den letzten
Epochen wieder an. Hierdurch wird die Vorhersage auf neuen, unbekannten Daten schlechter.

7.2 Aligemeine Ergebnisse und Erkenntnisse

Grundsitzlich wurde durch das Training von mehreren Netzen rasch sichtbar, dass die Grafikkarte
fiir die ben6tigte Rechenleistung schnell die Leistungskapazitiatsgrenze erreicht. Die Durchfithrung
der Trainingsprozesse der einzelnen Netze beanspruchte mehrere Stunden bis Tage, welches ein
rasches Austesten von Experimenten enorm beeintrachtigte. Dies liegt untere anderem auch an
der Tiefe des erstellten Netzwerkes, da es iiber mehrere Epochen hinweg mehrere Berechnungen
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Tab. 7.1: Genauigkeitsergebnisse der Oberflichenmaterialien

Ergebnis % Ergebnis % Ergebnis % Ergebnis %

Asphalt Beton Mauerwerk Holz
Accuracy 96,66 96,91 98,65 92,02
Precision 73,39 91,11 93,37 7,12
Recall 79,61 85,57 79,14 60,94
F1-Score 76,37 88,26 85,66 12,75
Specificity 97,90 98,69 99,70 92,32

durchfithren muss. Insgesamt wurden rund 4,723 Mio. Parameter je Material trainiert. Hiervon
ist der Grofiteil, und zwar rund 4,716 Mio. trainierbar, das bedeutet, dass sie anpassbar und
optimierbar sind. Der Rest (7296 Parameter) sind nicht optimierbar und somit untrainierbar.
Diese Zahlen summieren sich aufgrund der vielen Ebenen und den damit folgenden Algorithmen.
Auch die Batch-Normalisierung fiigt Parameter hinzu, die nicht adaptierbar sind. Auf Basis
der vorhergesagten Bilder (siche enthaltene Abbildungen im néchsten Abschnitt), welche vom
neuronalen Netz erstellt wurden, kann festgestellt werden, dass ein Riss immer erkannt wird. Bei
den Durchfiihrungen war nie ein rein weifles oder rein schwarzes Bild zu erkennen, welches auf
eine Nichterkennung eines Risses schlieen wiirde. Dariiber hinaus konnten bis auf die Resultate
des Materials Holz gute Ergebnisse erzielt werden.

Aus Abbildung 7.1 kann die Schlussfolgerung getroffen werden, dass alle ausgetesteten Oberfla-
chenmaterialien einen logarithmischen Funktionsverlauf in Bezug auf die Accuracy aufweisen. Zu
sehen ist ein Graph, welcher den Genauigkeitsverlauf aller Oberflachenmaterialien im Bezug auf
die Epochen aufzeigt. In den ersten zehn Zeiteinheiten ist ein starker Anstieg in der Genauigkeit
zu verzeichnen, welcher sich iiber die letzten 90 Epochen hinweg abflacht — Erzielten Endwerte
konnen aus Tabelle 7.1 entnommen werden. Das bedeutet, dass das neuronale Netz in den letzten
Epochen keine neuen Erkenntnisse erzielt. Einzig und allein das Oberflichenmaterial Holz fallt in
den letzten zehn Zeiteinheiten wieder leicht ab. Darauf wird im folgenden Abschnitt eingegangen.
Im Vergleich zum Genauigkeitsverlauf kann der F1-Score, welcher die Gesamtgenauigkeit darstellt,
aus Abbildung 7.3 fiir alle Oberflichenmaterialien in Abhéngigkeit der Epochen, entnommen
werden. Die Annahmen der Accuracy kénnen mit Hilfe dieses Graphen bestétigt werden. Beton
Asphalt und Mauerwerk verzeichnen in den ersten zehn Epochen einen starken Anstieg und
flachen in den folgenden 90 Zeiteinheiten ab. Das Oberflichenmaterial Holz hingegen hat eine
geringe, jedoch kontinuierliche Steigung, das jedoch im Bezug auf den F1 Score schlecht ist. Die
Endgiiltigen Resultate, welche in der hundertsten Epoche erzielt wurden kénnen ebenfalls aus
Tabelle 7.1 entnommen erden.

Abbildung 7.2 zeigt die Ergebnisse der Verlustfunktion der einzelnen Oberflichenmaterialien
im Zusammenhang mit den Trainingsepochen. Asphalt, Beton und Mauerwerk zeigen einen
Idealverlauf der Verlustkurve auf. Diese fillt in den ersten Epochen stark ab und flacht in
den darauffolgenden Zeiteinheiten ab. Das deutet auf eine rasches Erlernen der Merkmale
und erkennen von Fehlern hin. Es ist auch zu sehen, dass Holz im Vergleich zu den anderen
genannten Oberflachenmaterialien sehr schlecht abgeschnitten hat. Risse werden demnach nicht
bzw. unvollstdndig angelernt.
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Abb. 7.1: Liniengraph mit der Genauigkeit (Accuracy Graph) aufgesplittet nach Oberflachen-
material je nach Epoche
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Abb. 7.2: Liniengraph der Verlust-Kurve aufgesplittet nach Oberflichenmaterial je nach Epoche
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Abb. 7.3: Liniengraph mit der Entwicklung des F1-Score (Dice-Koeffizienten) aufgesplittet nach
Oberflachenmaterial je nach Epoche
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7.3 Materialspezifische Ergebnisse

In diesem Kapitel wird auf die Ergebnisse, Erkenntnisse und Feststellungen zu den einzelnen
Oberflachenmaterialien eingegangen. Zudem werden die Ergebnisse verglichen und mogliche
Zusammenhénge ermittelt. Die Resultate werden anschlieffend interpretiert und entstandene
Probleme erortert.

7.3.1 Asphalt

Im Gegensatz zum Oberflichenmaterial Beton (siche Abbildung 7.6) enthalten die RGB-Bilder
im Datenset Asphalt deutlich mehr Storfaktoren (siche Abbildung 7.4. Dies liegt zum einen
an der physischen Zusammensetzung, zum anderen der daraus resultierenden Schattierungen.
Aus Abbildung 7.4 kénnen in der letzten Reihe die Ergebnisse der Segmentierung mit den
dazugehorigen Originalbilder entnommen werden. Die Ergebnisse dieser Darstellung belegt, dass
das neuronale Netz auch fiir das Oberflichenmaterial Asphalt den Riss klar erkennt und in den
Grundziigen richtig segmentiert. Die Risse sind klar zu registrierten und auch in ihrer Form und
Dicke durchwegs richtig. Bei feinen Rissen, z. B. in den ganz rechten Abbildungen zu erkennen,
kommt es vereinzelt zu Problemen. Die Differenzierung zwischen Risspixel und Nichtrisspixel
verschafft der Architektur des erstellten neuronalen Netzes Schwierigkeiten.

Originale

Originale Masken

]

Vorhergesehene Maske

~ /
)
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Abb. 7.4: Zufallig ausgewéhlte Bilder im Datenset Asphalt mit der dazugehoérigen Maske und
die vom Netzwerk erzeugte Vorhersage
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Die Ergebnisse mit dem Datenset Asphalt, welche aus der Tabelle 7.1 entnommen werden
koénnen, zeigen im Wesentlichen gute Resultate in Bezug auf die Qualitéit des neuronalen Netzes
auf. In den Resultaten kann jedoch abgelesen werden, dass im Vergleich zum Datenset Beton
Storfaktoren, beispielsweise Kérnungen und Schattierungen, die Ergebnisse etwas verschlechtern.
Die Genauigkeit von 96,66 % ist etwas niedriger als die von Beton — Jedoch ist der F1-Score um
mehr als 10 % schlechter. Aus diesem Grund ist die Gesamtgenauigkeit der Erkennung von Rissen
auf Asphalt merklich schlechter als die auf Beton. Insbesondere bei einer Prézision von 73,39 % ist
das Ergebnis nur als befriedigend einzustufen. Aus diesem Grund kann daraus abgeleitet werden,
dass erkannte Risspixel, oftmals nicht Risspixel sind. Demnach ist die Falsch-Positiv-Rate hoch.
Schlussfolgernd zeigen die Ergebnisse, dass es Verbesserungspotential gibt.

Aus Tabelle 7.2 kénnen die wichtigsten Mafizahlen mit der Differenzierung zwischen , Richtig’
und ,,Falsch” entnommen werden. Die Daten aus dieser Tabelle bestiatigen die Vermutung, dass
erkannte Risspixel oftmals nicht Risspixel sind. Denn die Richtigkeit ist durchwegs bei allen
Kennzahlen nur befriedigend. Pixel, welche in der Tat keine Risspixel sind, werden auch als
solche erkannt. Die Richtig-Negativ-Rate liegt daher sehr hoch.

¢

Tab. 7.2: Confusion-Matrix-Resultate des Durchlaufes mit dem Asphaltdatenset

Precision % Recall % F1-Score %
Falsch 99 98 98
Richtig 73 80 76

In Abbildung 7.5 sind die Genauigkeitskurve und die Verlustkurve abgebildet. Fiir das Datenset
Asphalt ist auffillig, dass die verwendete Netzwerkarchitektur in Bezug auf die Graphendarstellung
sehr gute Ergebnisse erzeugt. Insbesondere die sehr aussagekréftige Verlustkurve verlauft ideal.
Es ist weder ein Overfitting, noch ein Underfitting abzulesen. Basierend auf diesen Tatsachen
lasst sich schlieflen, dass die verwendete Netzwerkarchitektur sehr gut fiir Asphalt funktioniert
und die Ergebnisse dementsprechend aussagekriftig sind.
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Abb. 7.5: Graphen aus den Ergebnissen mit dem Datenset Asphalt
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7.3.2 Beton

Das Oberflichenmaterial Beton beinhaltet im Vergleich zu den anderen Oberflichenmaterialien
kaum Storfaktoren. Kennzeichnend ist die meist einfdrbige Erscheinungsweise, welche es fiir
das neuronale Netz leicht macht, ein Risspixel von einem Nicht-Risspixel zu unterscheiden. In
Abbildung 7.6 kénnen die bildbasierten Ergebnisse der Bildsegmentierung entnommen werden. Es
ist ein deutlicher Riss auf der ,Predicted-Maske* zu verzeichnen, welches auf das Funktionieren
der Architektur hinweist. Insbesondere der Vergleich von , Predicted-Maske* und ,,Originaler-
Maske* zeigt die guten Ergebnisse der Bildsegmentierung auf. Risse werden sowohl in ihrer
Ausrichtung, als auch Dicke richtig eingezeichnet. In der linken Bilderreihe ist zu erkennen,
dass auch kleine Einw6lbungen und Locher im Beton als Riss erkannt und dementsprechend
segmentiert werden. Auf Basis der erstellten Bilder ist es ersichtlich, dass die Risse auf Beton
eindeutig erkannt werden. Das neuronale Netz tendiert eher dazu, dass Storfaktoren hinzugezéahlt,
anstatt Risspixel weggelassen werden.

Originale

Originale Masken

——

Abb. 7.6: Zufillig ausgewéhlte Bilder im Datenset Beton mit der dazugehorigen Maske und die
vom Netzwerk erzeugte Vorhersage

Die Ergebnisse der Tabelle 7.1 zeigen im Wesentlichen gute Resultate in Bezug auf die Qualitét
des neuronalen Netzes auf. Die allgemeine Genauigkeit liegt bei 96,91 % und der F1-Score bei
88,26 %, die schlussfolgernd als sehr gute Wahrscheinlichkeitsvorhersage gedeutet werden konnen.
Die Moglichkeit, dass es zu keiner negativen Beurteilung kommt, liegt bei 85,57 % und ist somit
der niedrigste Wert der Ergebnisskennzahlen.
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Aus der Tabelle 7.3 konnen die wichtigsten Maflzahlen mit der Differenzierung zwischen
,Richtig® und ,Falsch“ entnommen werden. In Anlehnung an diese Zahlen kann geschlossen
werden, dass durchschnittlich die Wahrscheinlichkeit, dass eine negative Beurteilung korrekt ist,
grofler ist, als eine richtige Beurteilung. Demnach ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein positives
FErgebnis falsch ist, sehr hoch. Vergleichbare Resultate zeichneten sich auch beim Datensatz
Asphalt ab.

Tab. 7.3: Confusion Matrix Resultate des Durchlaufes mit dem Betondatenset

Precision % Recall % F1-Score %
Falsch 98 99 98
Richtig 91 86 88

Aus den Abbildungen 7.7 ist zum einen in A die Genauigkeitskurve nach Epochen abgebildet,

zum anderen die Verlustkurve in Abbildung 7.7b. Es ist zudem noch zwischen Trainingsset und
Testset differenziert. Zu erkennen ist, dass in Bezug auf die Genauigkeit sowohl das Training, als
auch die Testung ideal verlaufen. Insbesondere nach 30 Epochen stellt sich bei beiden Kurven
ein Equilibrium ein und flachen ab.
In Abbildung 7.7b ist ein Graph mit der Verlustkurve zu sehen. Dieser ist sehr aufschlussreich,
da hier klar ein abruptes Overfitting zu erkennen ist. In den letzten Epochen steigt die Testkurve
stark an, welches ein klares Indiz fiir das genannte Problem ist. Das bedeutet, dass sich das
Modell den Ergebnissen iiberangepasst hat. Es reprasentiert ein Auswendiglernen der Daten und
wird ndher im Kapitel 5.4 und 7.1 beschrieben.
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Abb. 7.7: Graphen aus den Ergebnissen mit dem Datenset Beton
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7.3.3 Mauerwerk

Mauerwerke enthalten viele Storfaktoren, welche es erheblich erschweren kénnen, Risspixel von
Nicht-Risspixel zu unterscheiden — Zumal Schattenfugen auch dieselbe Form wie Risse, welche
sich in den meisten Féllen entlang der Mortelfugen entlangspannen haben. Bei den Bildern
im Datensatz Mauerwerk handelt es sich immer um heterogene Bilder, da sich der Ziegel vom
Mortel grafisch abhebt. Es sind Daten von Rissen im Mortel, als auch im Ziegel enthalten.
In Anlehnung an diese Fakten kann darauf geschlossen werden, dass das neuronale Netz mit
mehreren Stérfaktoren umzugehen hat. Aus den Darstellungen in der Abbildung 7.8 kénnen
die bildbasierten Ergebnisse der Segmentierung mit den dazugehorigen Testbildern entnommen
werden. Es sind erstaunliche Ergebnisse abzulesen, da die Risse sehr gut segmentiert werden
konnten. Sowohl die Verortung, als auch die grundlegende Form und Dicke konnten richtig grafisch
vorhergesagt werden. Es ist auch zu erkennen, dass Schatten kaum zu einer Beeintrachtigung
der Ergebnisse gefiihrt haben. Einzig und alleine sehr feine Risse, z. B. im ersten Bild erkennbar,
fiihren zu Schwierigkeiten.

Originale
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Originale Masken
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Abb. 7.8: Zufallig ausgewéhlte Bilder im Datenset Mauerwerk mit der dazugehorigen Maske
und die vom Netzwerk erzeugte Vorhersage

Die zahlenbasierten Ergebnisse kénnen aus Tabelle 7.1 entnommen werden. Allgemein kdn-
nen die Kennzahlen mit den bildbasierten Ergebnisse bestétigt werden. Risspixel werden im
Wesentlichen richtig erkannt und akkurat verortet. Grundséatzlich wurden auch sichtbar bessere
Ergebnisse erzielt, als mit dem Datensatz des Oberflachenmaterials Asphalt. Die Genauigkeit
von 98,65 % liegt minimal, dennoch hoher als die von Beton, welche 96,91 % betragt. Dem
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ungeachtet liegt der F1-Score bei 85,66 %. Dies belegt, dass die Gesamtgenauigkeit mit dem
Datenset Mauerwerk unter der des fiir Beton liegt. Nichtsdestoweniger sind die Resultate besser
als die des Oberflichenmaterials Asphalt und Holz.

Die Wahrnehmung, dass Schattenfugen zu falschen Ergebnissen fithren kénnen, kann aus
dem Recall abgelesen werden. Dennoch wurden auch hier mit 79,14 % durchaus gute Genauig-
keitsergebnisse erzielt. Daraus lasst sich schlielen, dass Schattenfugen nicht zu falsch positiven
Ergebnissen fiihren, welches wiederum im F1-Score verifiziert werden kdnnte.

Aus Tabelle 7.4 kénnen die wichtigsten Messzahlen mit der Differenzierung zwischen ,Richtig*
und ,,Falsch® entnommen werden. Aus den Daten ist abzulesen, dass es eher zu keiner Segmen-
tierung des Risses kommt, als dass ein Riss falsch Erkannt wird. Nicht-Risspixel werden als
solche sehr gut erkannt und dementsprechend auch nicht segmentiert — Nur Risspixel werden
in der Maske eingezeichnet. Es kann darauf geschlossen werden, dass es manchmal zu einer
Nicht-Erkennung eines Risspixel kommt. Haarrisse werden somit nicht erkannt und auch nicht

¢

als solche eingetragen.

Tab. 7.4: Confusion Matrix Resultate des Durchlaufes mit dem Mauerwerkdatenset

Precision Recall F1-Score
Falsch  99% 100% 99%
Richtig 93% 79% 86%

Es sind in Abbildung 7.9a die Genauigkeit und in Abbildung 7.9b die Verlustkurve dargestellt.
Ahnlich dem Datenset Asphalt sind sehr gute Ergebnisse zu vermerken. In der Verlustkurve ist ein
beginnendes Overfitting zu vermerken, welches jedoch mit einer gréfleren Datenmenge behoben
werden konnte. Es ldsst sich auch aus den Graphen schlieen, dass sowohl das Trainingdatenset
als auch das Testdatenset die Informationsanforderungen sehr gut abdecken. Eine unzureichende
Daten- und Informationslage wire aus den Graphen mit einer sehr unruhigen Funktion mit vielen
ausschlagenden Punkten ablesbar.
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Abb. 7.9: Graphen aus den Ergebnissen mit dem Datenset Mauerwerk
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7.3.4 Holz

Das Oberflachenmaterial Holz bringt viele Schwierigkeiten fiir das neuronale Netz mit sich.
Angesichts der Tatsache, dass es sehr viele unterschiedliche Farben aufgrund der Maserung,
Astlécher und diverser Holzfehler mit sich bringt, kénnen dadurch Risse vereinzelt nur sehr
schwierig erkannt werden. Im Weiteren kénnen durch die genannten Fehler auch Schattierungen
auftreten, die wiederum die Komplexitdt der Bilder erhéhen. Ankniipfend an die Tatsache, dass
das Material Holz Maserungen aufweist, verlaufen Risse oftmals entlang dieser, da sich an dieser
Lage eine geringere Festigkeit verzeichnen lésst [59]. Es ist auch hervorzuheben, dass nur ein
kleiner Prozentsatz aller Risse im Holz eine Gefahr fiir die Statik oder den Allgemeinzustand
eines Bauwerkes mit sich zieht.

Aus Abbildung 7.10 kann abgelesen werden, dass Risse zwar in ihrer ungefihren Lage und
Ausrichtung richtig segmentiert werden kénnen, jedoch kann weder die Dicke noch die Form
richtig erkannt werden. Wird das Original mit der segmentierten vorhergesagten Maske verglichen,
kann daraus gedeutet werden, dass die Kernmaserung des Holzes als Riss erkannt und segmentiert
wird. Demnach kann die These aufgestellt werden, dass langliche, dunkle Holzmaserungen als
Riss erkannt werden.
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Abb. 7.10: Zufillig ausgewéahlte Bilder im Datenset Holz mit der dazugehorigen Maske und die
vom Netzwerk erzeugte Vorhersage

Das Oberflachenmaterial Holz erzielte im Vergleich zu den anderen ausgetesteten Datenset
das mit Abstand schlechteste Allgemeinergebnis. Die Daten kénnen aus Tabelle 7.1 abgelesen
werden. Die Genauigkeit liegt bei 10 %92,02, welches als sehr irrefithrend interpretiert werden
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kann. Sinnbildlich dargestellt: Wenn jedes Pixel auf dem RGB-Bild als Risspixel gedeutet werden
wiirde, dann wére aufgrund der Tatsachen, welche im Abschnitt 7.1 aufgezeigt wurden, die
Genauigkeit bei 100 %, da jeder Risspixel erkannt wird. Demnach kann auch die hohe Prozentzahl
von 93,32 % bei der Spezifitit davon abgeleitet werden, dass ein Nicht-Risspixel tatsichlich
ein solches ist. Es kann daher auf eine sehr hohe Falsch-Positiv-Rate geschlossen werden. Die
Exaktheit der Genauigkeit, sprich die ,,Precision“ zeichnet ein klareres Bild ab und bestétigt die
Vermutungen der bildbasierten Ergebnisse. Diese liegt bei rund 7% und muss als sehr niedrig
angesehen werden. Es ldsst sich daraus schlieflen, dass ein positives Ergebnis in den meisten Féllen
nicht korrekt ist. Ein vermeintliches Risspixel ist somit vielfach als Nicht-Risspixel einzuordnen.
Die Kennzahl, welche fiir die Precision erzielt wurde, wirkt sich auch auf den F1-Score aus, welcher
bei 12,75 % ebenfalls sehr niedrig ist. Schlussfolgernd ist die allgemeine Gesamtgenauigkeit in
allen Resultaten als sehr schlecht einzustufen.

Aus Tabelle 7.5 kénnen die wichtigsten Mafizahlen mit der Differenzierung zwischen ,Richtig®
und , Falsch® entnommen werden. Schlussfolgernd kann daraus geschlossen werden, dass die
richtige Zuordnung eines erkannten Risspixels in vielen Féllen nicht stimmt. Insbesondere die
Présizion der richtigen Ergebnisse ist mit 7% sehr schlecht. Die treffsicheren Ergebnisse von
durchwegs mehr als 90 % in den Kategorien Precision, Recall und F1-Score, der Nicht-Risspixel
sind darauf zuriickzufithren, dass die Wahrscheinlichkeit, dass Risspixel erkannt werden um
einiges hoher liegt. Dementsprechend kann daraus abgeleitet werden, wenn ein Nicht-Risspixel
erkannt wird, die Wahrscheinlichkeit sehr hoch ist, dass dies auch stimmt.

Tab. 7.5: Confusion Matrix Resultate des Durchlaufes mit dem Holzdatenset

Precision % Recall % F1-Score %
Falsch 100 92 96
Richtig 7 61 13

Abbildung 7.1 zeigt, dass Holz am schlechtesten abgeschnitten hat. Basierend auf diesen Daten
kann gesagt werden, dass sich ein leichtes Overfitting eingestellt hat, welches am Abfallen des
Graphen in den letzten Epochen abgelesen werden kann. Trotz Hyperparameteroptimierung
konnte dies in dieser Arbeit nicht verhindert werden. Dariiber hinaus kann auch abgelesen
werden, dass es nach dem starken Anstieg in den ersten zehn Epochen zu einem Abfall in der
Genauigkeit gekommen ist. Dies hat den Hintergrund, dass die erstellte neuronale Architektur
Schwierigkeiten hatte, die optimalen Hyperparameter zu finden. Dieses Problem konnte jedoch
nur fiir den Datensatz Holz verzeichnet werden.

Holz hat im Rahmen dieser Diplomarbeit sehr schlecht in der Verlustkurve abgeschnitten (siehe
Abbildung 7.2. Es ist unschwer zu erkennen, dass diese um 80 % hoher als die der restlichen
Datensétze liegt. Sie verzeichnet auch nicht den klassischen Verlauf, welches mehrere Griinde
haben kann. Zum einen kann die verwendete Verlustfunktion ungeeignet fiir dieses Datenset sein,
zum anderen kann die verwendete Netzwerkarchitektur nicht optimal sein.

Ein weiterer Beweis fiir Untauglichkeit der gewdhlten Architektur auf dem Material Holz ist
in Abbildung 7.11 zu sehen. Der Verlustkurve in 7.11b zeigt, dass bessere Ergebnisse mit dem
Testset erzielt werden als im Trainingsset. Das bedeutet, dass es fiir das Modell leichter ist,
Vorhersagen mit dem Testset zu treffen und tritt auf, wenn zu wenig Daten fiir das zu l6sende
Problem vorhanden sind. Ein weiterer Punkt ist die sehr hohe und flache Verlustkurve mit
dem Trainingset und deutet auf ein Underfitting hin. Das Modell kann mit dem verwendeten
Trainingsset nicht lernen und bestétigt die These, dass zu wenig Daten vorhanden sind. Die
Genauigkeitskurve in 7.11a ist auch sehr unregelméfig, das wiederum auf die Untauglichkeit fiir
das Oberflichenmaterial Holz schliefen ldsst. Die erzielten Ergebnisse sind sehr inkonsistent und
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das Modell hat grofle Schwierigkeiten Vorhersagen zu treffen. Zusammenfassend ist darauf zu
schlieflen, dass die gewéhlte Architektur fiir Holzoberflichen nicht geeignet ist.
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Kapitel 8
Zusammenfassung und Diskussion

In diesem Abschnitt wird die aufgestellte Forschungsfrage wieder aufgegriffen:

Inwiefern beeinflusst das Oberflichenmaterial die Ergebnisse der Risssegmentierung
und wie kénnen die Resultate im Allgemeinen verbessert werden anhand Open-Source-
Datenbanken?

Sie wird mit den Ergebnissen der Untersuchungen beantwortet. Auf den Erkenntnissen aufbau-
end, werden Optimierungsvorschlige und Empfehlungen angegeben.

8.1 Bildsegmentierung

Das Oberflichenmaterial beeinflusst die Bildsegmentierung stark. Im Allgemeinen sind Risse
auf Materialien, welche Bilder mit einer starken RGB-Streuung erzeugen, schlecht von einer
Segmentierung zu erfassen. In Abbildung 8.1 sind Histogramme stellvertretend fiir alle Oberfla-
chenmaterialien ersichtlich. Sie geben die Anzahl der Pixel in Abhéngigkeit zur Helligkeit an.
Unterteilt werden die Histogramme in die Farbkanéle: R = rot, G = griin, B = blau. Holz hat
ein weit gestreutes Histogramm und erzeugt somit auch schlechte Genauigkeitsergebnisse bei
der Bildsegmentierung. Demnach ist es fiir den Algorithmus schwierig zu erkennen, ob es sich
richtigerweise um einen Risspixel oder Nicht-Risspixel handelt. RGB-streuungsreiche Materialien,
z. B. Asphaltoberflachen, sind somit weniger gegeniiber Storfaktoren resistent. Dadurch werden
exemplarisch Spinnen oder Schatten als Risse erkannt und als solche segmentiert. Uberraschender-
weise werden Risse auf Mauerwerk besser segmentiert als auf Asphalt. Eine mogliche Erklarung
hierfiir ist, dass im Datensatz des besser performenden Oberflaichenmaterial weniger Storfaktoren
enthalten sind. Die Kérnung in Asphalt fithrt zu einer héheren falsch-positiv Rate, die wiederum
die allgemeinen Ergebnisse beeinflusst. Zusétzlich verlaufen auf diesem Material Risse in alle
Richtungen ohne vorhersehbarer Logik.

8.2 Verbesserungen und Empfehlungen

In diesem Kapitel werden Verbesserungsvorschlage thematisiert und deren mégliche Auswirkungen
auf die Kennwerte und Messzahlen erldutert. Es wird analog vorgegangen, das bedeutet, dass
mit dem Datensatz begonnen wird. Anschliefend wird das Transfer-Learning vorgestellt, welches
Prozesse erleichtert und verbessert hitte. Im letzten Schritt werden Verbesserungen in Bezug auf
den Trainingsprozess vorgestellt.

8.2.1 Datensatz

Die Datensatzgrofie hat unmittelbare Auswirkungen auf die Qualitdt des Ergebnisses. Grofie KI
Projekte, wie die von OpenAlI OpenAl [43], einem Non-Profit-Unternehmen, welches sich mit der
Entwicklung von kiinstlichen Intelligenzen beschéftigt, haben eine Datensatzgrofie von mehreren
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Abb. 8.1: RGB-Histogramme der unterschiedlichen Oberflichenmaterialien

Millionen RGB-Bilder. Das Projekt ,,Clip“ von Radford et al. [56] arbeitet mit einem Dataset
von 400 Millionen Text-Bilder Parchen. Dementsprechend sind Ergebnisse zielgenauer als bei
kleinen Datensétzen, da das neuronale Netz viele unterschiedliche Varianten, Moglichkeiten und
Szenarien erlernen kann. Es ist folglich resistenter fiir den Alltag. Die verwendeten Open-Source-
Datenséitze beinhalteten oftmals nicht die bendtigten Voraussetzungen fiir Realbedingungen. Je
grofler der Datensatz, desto grofler auch der Aufwand, um die Daten in das richtige Format
zu bringen. Generell kann gesagt werden, je mehr Bilder zum Training verwendet werden,
desto besser werden auch die Ergebnisse des neuronalen Netzwerkes (siche Abschnitt 8.2.1).
Ahnlich dem menschlichen Gehirn werden kiinstliche Neuronen durch viel Input gestérkt und
verbessert. Aufgrund der geschilderten Tatsachen werden fiir die Verarbeitung der Daten jedoch
leistungsstarke Computer und sehr viel Speicherplatz bendtigt, welche den Rahmen dieser Arbeit
gesprengt hitte. Weiters wére es sinnvoll nicht nur Idealfélle, beispielsweise gut ausgeleuchtete
Bilder von Holzlangsschnitten zu verwenden, sondern auch Bilder, die ohne professionellen
Equipment aufgenommen wurden. Basierend auf den Fakten, welche im Kapitel 6 genannt
wurden, wire es im Sinne der Alltagstauglichkeit sinnvoll, mehrere Holzarten einzubinden.
Beispielsweise ist Kirschholz dunkler als Eichenholz und kann somit zu schlechteren Ergebnissen
fithren. Infolgedessen kénnte das neuronale Netz zuverldssiger im Umgang mit alltdglichen Bildern
umgehen. Die Resultate konnten durch eine Datensatzvergréflerung ebenso verbessert werden.
Die sehr hoch verlaufende Verlustkurve resultiert auf einen zu kleinen Datensatz. Es sind keine
Testungen mit Realaufnahmen durchgefiithrt worden, da dies nicht die Aufgabenstellung dieser
Arbeit war.
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Basierend auf den Erkenntnissen in Kapitel 7.2 ist eine Vergréflerung aller Datensétze notwendig,
da sich beispielsweise fiir den Datensatz Beton ein Overfitting abgezeichnet hat. Um dem
entgegenzuwirken sind mehr unterschiedliche Inputbilder notwendig, um dem neuronalen Netz
mehr Szenarien beizubringen. Daraus ergibt sich ein neuer Mittelwert mit dem das Overfitting
verringert werden kann.

8.2.2 Transfer Learning

Der Begriff Transfer Learning kommt aus dem maschinellen Lernen und beschreibt eine Tech-
nologie, welche bereits erlerntes Wissen auf eine neue, jedoch verwandte Aufgabe tibertragt.
Opbroek et al. [42] beschreibt in ihrer Forschungsarbeit zu biomedizinischen Bildsegmentierung,
dass Transfer Learning im Bereich des iiberwachten Lernens unmittelbare positive Auswirkungen
auf das Endergebnis der neu zu erlernenden Aufgabe hat. In der Experimentierreihe des nieder-
landischen Teams konnte Transfer Learning das herkémmliches tiberwachte Lernen iibertrumpfen
und Klassifizierungsfehler um bis zu 60 % minimieren.

Insbesondere wenn die vorliegende Datensatzgrofie des neuen Anwendungsfalles klein ist, kann
Transfer Learning eine sinnvolle Moglichkeit sein, um treffsicherere Resultate zu erzielen. Die
Sammlung an Bildern je Oberflachenmaterial beschrénkt sich auf 200 RGB-Bilder, die signifikate
Grofle fiir diese Arbeit, welche jedoch im Vergleich zu grofleren Projekten sehr klein ist.

Der Einsatz von Transfer Learning hétte jedoch den Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit
gesprengt. In Bezug auf weitere Forschungen zu diesem Thema wird aber zu dem Einsatz dieser
Algorithmen dringend geraten.

8.2.3 Trainingsprozess

Basierend auf der Tatsache, dass die Erstellung des neuronalen Netzes ein sehr aufwendiger und
zeitintensiver Prozess ist, ist der Trainingsprozess am Ende verglichen mit den anfinglichen
Problemen reibungslos durchlaufen. Es dennoch sinnvoll die Tiefe des Netzwerkes so gering wie
moglich zu halten. Zudem ist auch die Anzahl der benétigten Epochen fiir den Trainingsprozess
genau zu iiberdenken. Je mehr Epochen trainiert werden, desto aussagekréftiger das Ergebnis, und
desto ldnger dauert das Verfahren. Bei zukiinftigen Experimenten wird empfohlen eine moglichst
flache Architektur (wenig Ebenen) mit wenig Epochen zu wéahlen, um schnell Verbesserungen
austesten zu konnen.

FEine Optimierung des Rechners und eine Erhéhung des Speichervolumens wiirde zu einer
Beschleunigung der Durchléufe fithren, wiahrend die Qualitdt der Ergebnisse unveréindert bleiben.
Eine Grafikkarte, welche Deep-Learning-Algorithmen unterstiitzt und schnelle Rechenarbeiten
durchfiihren kann, ist zu empfehlen. Fiir Anwendungsfille, fiir die eine Risserkennung ausreicht
und keine Segmentierung notwendig ist, wird empfohlen, auf die Augmentierung des Datensets
zu verzichten und die Anzahl der Trainingsepochen zu reduzieren. Es kann im weiteren Schritt
auch an eine Anpassung der Lernrate auf 0,1 angedacht werden.

FEin géngiger Arbeitsschritt ist das Outsourcen der Rechnungsleistung an externe Server
[24]. Amazon Web Services bietet eine umfangreiche Leistungsportfolio von der Beratung der
benétigten Infrastruktur bis hin zur kompletten Ubernahme der Rechenprozesse. Eine Auslagerung
der Trainingsprozesse ist zeitsparend und tragt somit auch zur Qualitdt der Entwicklung von
neuronalen Netzwerken bei.

Zudem wird auch eine grofle interne Festplatte oder zusétzlich externe Datenspeicher bendtigt.
Nicht nur die Datensétze verbrauchen mehrere Gigabyte an Speicherplatz, sondern auch das
abgespeicherte Modell und die dabei entstandenen Daten. Das benétigte freie Datenvolumen
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hingt stark von dem Anwendungsfall ab und kann von wenigen Gigabyte bis mehreren Terabyte
reichen.

8.3 Fazit

In dieser Arbeit wurde die Bildsegmentierung von Rissen auf unterschiedlichen Oberflachen-
materialien miteinander verglichen. Eine optimale Netzwerk-Architektur wurde mithilfe von
Experimenten ermittelt und anschlieBend an den Anwendungsfall angepasst. Das Ergebnis der An-
wendung der angepassten U-NET Architektur auf vier verschiedene Materialien wurde analysiert
und interpretiert. Insgesamt zeigt die Arbeit, dass die Bildsegmentierung von Rissen mithilfe von
CNN auf unterschiedlichen Oberflichenmaterialien moglich ist, jedoch durch Stérfaktoren beein-
flusst wird. Allgemein héngt die Qualitdt der Ergebnisse mit der Streuung des RGB-Histogramms
zusammen. Je grofler die Streuung, desto schwieriger ist es, eine Segmentierung erfolgreich
durchzufiihren.

8.4 Weitere Forschungen

Weitgehend kann fiir vorangegangenen Forschungen dieser Arbeit geschlossen werden, dass fiir
eine Verbesserung der Ergebnisse das Datenset allgemein vergroflert und verbessert werden
muss. Eine Sammlung an Bildern, worin Risse auf sehr vielen unterschiedlichen Oberflichen
zu sehen sind, wére auch eine gute Moglichkeit, um die Qualitdt der Ergebnisse zu verbessern.
Zudem werden mehr RGB-Bilder bendtigt, in denen reelle Beispiele gezeigt werden und nicht
Idealfélle. Im weiteren Schritt wére es durchaus sinnvoll Transfer-Learning-Methoden einzusetzen,
da von einem bereits trainierten und verwandten Trainingsprozess profitiert werden konnte.
Uberdies ist auch eine weitere Optimierung von Hyperparameter eine gute Méglichkeit, um
die Resultate zu steigern. Da die Rechenkapazitit des verwendeten Rechners bereits an der
maximalen Leistungsgrenze war, wurde darauf weitgehend verzichtet.

Es ist von groflem Interesse die verwendete Technologie auch auf Inspektionen in der Denkmal-

pflege anzuwenden. Architektonisches und kulturelles Erbe wird &hnlich wie Infrastrukturbauten
regelméBig auf Schiden und Gefdhrdungen kontrolliert und dabei erkannte Méngel dokumentiert.
Nichtsdestoweniger ist die Inspektion dieser Bauwerke mit einem CNN schwieriger als jene von
Stahlbetonbauten. Wandbilder, Schattierungen von Ornamenten und im Allgemeinen die sehr
umfangreichen Storfaktoren erschweren den Einsatz von intelligenten Systemen.
Aufbauend auf den Erkenntnissen dieser Arbeit wére auch die Ursachenerkennung von Rissen
ein sinnvoller néchster Schritt. Dadurch kénnte sehr schnell die Ursache und die Ernsthaftigkeit
des Problems gekléart werden. Im Weiteren ist eine automatische materialspezifische Klassifi-
zierung der Risse ein interessantes Forschungsthema. AbschlieBend wére die Entwicklung einer
einheitlichen und materialiibergreifenden Schadenserkennung von umfangreichem Interesse, da
sich mehrere Disziplinen hiervon bedienen koénnten.
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