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Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

Abstract (deutsch)

In der Objekterkennung sind Deep Learning Modelle zum Standard geworden.
Durch das Lernen anhand von Beispielen kdnnen diese eine beeindruckende
Leistungsfahigkeit erzielen. Der grof3te Nachteil des Deep Learning besteht
darin, dass eine grol3e Menge an annotierten Daten benétigt wird. Um die
Menge an annotierten Daten zu reduzieren, wurde das Active Learning (AL)
entwickelt. Das Ziel des AL ist es, die Daten mit dem grof3ten Lerneffekt zu
identifizieren und nur diese mit Annotationen zu versehen. Wahrend das AL in
der Objekterkennung in Bildern bereits Gegenstand vieler wissenschaftlicher
Veroffentlichungen ist, besteht fir die Anwendung von AL in der
dreidimensionalen Objekterkennung noch Forschungsbedarf.

Die Effektivitat von Active Learning hangt signifikant von der eingesetzten
Modellarchitektur sowie der Charakteristik des zugrundeliegenden
Datensatzes ab. Infolgedessen fihrt eine Erweiterung des methodischen
Repertoires zu einer verbesserten Adaptivitat von AL auf neue Datensatze und
Modellarchitekturen. Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Anwendung
von Active Learning Methoden im Kontext der dreidimensionalen
Objekterkennung in Punktwolken. Hierbei steht die Ubertragbarkeit von AL-
Algorithmen aus dem zweidimensionalen in den dreidimensionalen Bereich im
Fokus.

Im Rahmen der Arbeit wurden zunachst die spezifischen Herausforderungen
bei der Anwendung von AL-Methoden auf Punktwolken identifiziert und
analysiert. Basierend auf diesen Erkenntnissen erfolgte die Entwicklung einer
Taxonomie zur systematischen Selektion geeigneter Algorithmen. Die
ausgewahlten Methoden wurden implementiert und unter Verwendung des
Fully Convolutional Neural Networks FCAF3D auf einem nicht 6ffentlichen
Datensatz von Rohrleitungssystemen evaluiert.

Die empirische Untersuchung umfasste neun AL-Algorithmen, von denen vier
(Region of Interest Matching, Localization Stability, PPAL und eine Variation
der Localization Stability) eine konsistente Reduktion der bendtigten
Datenmenge fur einzelne Objektklassen demonstrieren. Die Localization
Stability erwies sich mit einer Reduktion von 28% als besonders effektiv.
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Abstract (englisch)

Deep learning models have become the standard in object detection. By
learning from examples, they can achieve impressive performance. The
biggest disadvantage of deep learning is that a large amount of annotated data
IS required. Active Learning (AL) was developed to reduce the amount of
annotated data. The aim of AL is to identify the data with the greatest learning
effect and only annotate this data. While AL in object detection in images is
already the subject of many scientific publications, there is still a need for
research into the application of AL in three-dimensional object detection.

The effectiveness of active learning depends significantly on the model
architecture used and the characteristics of the underlying data set.
Consequently, an extension of the methodological repertoire leads to an
improved adaptivity of AL to new data sets and model architectures. This thesis
deals with the application of active learning methods in the context of three-
dimensional object detection in point clouds. The focus here is on the
transferability of AL algorithms from the two-dimensional to the three-
dimensional domain.

As part of the work, the specific challenges in the application of AL methods to
point clouds were first identified and analyzed. Based on these findings, a
taxonomy was developed for the systematic selection of suitable algorithms.
The selected methods were implemented and evaluated using the Fully
Convolutional Neural Network FCAF3D on a non-public dataset of pipeline
systems.

The empirical study included nine AL algorithms, four of which (Region of
Interest Matching, Localization Stability, PPAL and a variation of Localization
Stability) demonstrated a consistent reduction in the amount of data required
for individual object classes. Localization Stability proved to be particularly
effective with a reduction of 28%.
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1 Einleitung

1.1 Hintergrund & Problemstellung

Die Objekterkennung (engl. object detection, kurz OD) ist in vielen Bereichen,
wie in der Gesichtserkennung, Qualitatskontrolle oder in
Fahrassistenzsystemen, vertreten [1], [2], [3]. Bei der OD werden Objekte mit
Hilfe einer Bounding Box (BB) lokalisiert und eine Klassenzugehdrigkeit
bestimmt. In zweidimensionalen Bilddaten lasst sich eine BB als Rechteck
reprasentieren, das ein  Objekt umschliel3t. Die kontinuierliche
Weiterentwicklung von Deep Learning Methoden aus dem Bereich der
Kinstlichen Intelligenz (KI) hat zu leistungsfahigen Modellen der
Objekterkennung gefiihrt, da diese anhand von Beispielen die gewinschte
Ausgabe lernen [4]. Dies fuhrt zu der zentralen Voraussetzung annotierter
Datenséatze, was den gré3ten Nachteil von Deep Learning basierten Methoden
darstellt. Das Annotieren von Datensatzen wird manuell von Menschen
durchgefiuhrt, wobei zur Schatzung des Aufwands etwa 35s pro Bounding Box
zugrunde gelegt werden konnen [5]. Bezogen auf den Umfang von State-of-
the-Art KI-Modellen mit ca. 2,5 M Objekten in einem Datensatz missen etwa
13 Personenjahre aufgewendet werden, um die dafur erforderliche
Trainingsbasis zu labeln. Somit ist fur ein robustes Kl-Modell in der Regel
erheblicher Aufwand erforderlich. Um die benétigte Datenmenge zu
reduzieren und somit den Aufwand und die Kosten der Datenannotation zu
senken, wurde das Active Learning (AL) entwickelt. Das Ziel des AL besteht
darin, die Datenpunkte mit dem grol3ten Lerneffekt eines Kl-Modells zu
identifizieren und nur diese mit Annotationen zu versehen [6]. Aufgrund des
hohen Aufwands fur die Datenannotation ist das AL in der zweidimensionalen
Objekterkennung in Bildern bereits haufig Gegenstand der Forschung
gewesen [7].

Eine weitere Einsatzmdglichkeit von Objekterkennung ist der 3D-Bereich. So
ermdglichen u.a. 3D Laserscanner die Erfassung der raumlichen Umgebung
inklusive Position von Oberflachen. Die Distanz zu den Oberflachen wird, wie
bei einem Radar, mit dem Time-of-Flight-Verfahren bestimmt und die
einzelnen Messpunkte werden in Punktwolken zusammengefasst. Durch den
Vorteil, Tiefeninformationen prézise zu erfassen, ergeben sich viele
potenzielle Einsatzbereiche wie zum Beispiel in der Forstwirtschaft,
Stadteplanung und dem autonomen Fahren [8], [9], [10]. Durch diese
zusatzliche Dimension erhdht sich die benétigte Zeit zum Labeln der Daten
auf Ober 100s [11], wodurch der Einsatz von 3D-Objekterkennung sehr
aufwandig und kostspielig ist.

Trotz des groRen Potenzials von AL ist es in dem aufstrebenden Gebiet der
3D-Objekterkennung unterreprasentiert. In der vorliegenden Arbeit wird die
Anwendung von Active Learning fur die Objekterkennung in Punktwolken
untersucht. Hierbei steht die Ubertragung von Algorithmen aus der Doméne
von 2D Bildern auf 3D Punktwolken im Fokus.
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1.2 Zielsetzung

Im Rahmen der vorliegenden Masterarbeit wird die Ubertragung von Active
Learning Methoden aus dem zweidimensionalen Bereich auf dreidimensionale
Punktwolken untersucht. Die Relevanz dieser Untersuchung ergibt sich
daraus, dass die Effektivitat von AL von der Wahl des eingesetzten Modells
sowie der Charakteristik des zugrundeliegenden Datensatzes abhangt (siehe
Kapitel 3.3). Infolgedessen fuhrt eine Erweiterung des methodischen
Repertoires zu einer verbesserten Adaptivitat von AL auf neue Datensatze und
Modellarchitekturen. Hierfur erfolgt eine Identifizierung relevanter Active
Learning Ansatze, die sich in der zweidimensionalen Objekterkennung bereits
als effektiv erwiesen haben. Um die Anwendbarkeit der Techniken zu belegen,
werden ausgewahlte Algorithmen implementiert. Diese werden in einer
Machbarkeitsstudie auf ihre Leistungsfahigkeit geprift. In dieser
experimentellen Untersuchung wird die Datenauswahl fir das Trainieren der
KI-Modelle von den AL-Algorithmen bestimmt. Zur Evaluierung wird ein Modell
auf Basis randomisiert gelabelter Daten trainiert. Durch einen Vergleich der
Modelle lasst sich die potenzielle Einsparung bestimmen, wodurch die
Leistungsfahigkeit der Algorithmen empirisch evaluiert werden kann.

1.3 Aufbau

In Kapitel 2 erfolgt zunachst eine Einfliihrung in die Thematik des Active
Learning. Hierfir wird eine Taxonomie fur AL-Algorithmen der
Objekterkennung erstellt. Dies bietet eine Ubersicht der verschiedenen
Aspekte der Algorithmen und wird als Einleitung in die Thematik verwendet.
AnschlieRend werden AL-Algorithmen fir die 2D Objekterkennung dargelegt
und dardber hinaus bestehende AL-Algorithmen betrachtet, welche fur den
Einsatz in Punktwolken entwickelt wurden.

Anhand dieser Grundlagen werden in Kapitel 3 Herausforderungen bei der
Anwendung von AL in Punktwolken identifiziert. Diese dienen als Basis fur die
Identifizierung von Losungsansatzen. Des Weiteren werden die Hurden bei
der Auswahl von AL-Algorithmen anhand von Forschungsergebnissen
erortert.

Der Aufbau der Versuchsreihe wird in Kapitel 4 vorgestellt. Hierflr wird der
verwendete Datensatz und das Modell beschrieben und anschlie3end wird auf
den generellen Ablauf der Experimente eingegangen. Hier erfolgt die Auswabhl
der Algorithmen fiir die Experimente. Die zuvor dargestellte Taxonomie wird
dabei als Instrument zur Selektion der Algorithmen herangezogen. Der
Selektionsprozess basiert dabei auf dem Prinzip, ein mdoglichst breites
Spektrum der Taxonomie abzudecken.

Die Ergebnisse der Experimente werden in Kapitel 5 vorgestellt und in Kapitel
6 erfolgt eine Interpretation der Resultate. AbschlieRend erfolgt in Kapitel 7
eine Zusammenfassung der Resultate dieser Arbeit und es werden Anstol3e
fur zuklnftige Forschung gegeben.

11
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2 Stand der Technik

In diesem Kapitel werden sowohl die Grundlagen des Active Learning erortert
als auch eine Ubersicht uber die relevanten wissenschaftlichen Arbeiten von
AL in der Computer Vision dargestellt. Zundchst werden alternative
Malnahmen dargestellt (2.1), welche zur Reduktion des Datenbedarfs
eingesetzt werden konnen. Dies ermoglicht die Kontextualisierung von AL,
wodurch die Auswahl von AL gegeniiber den Alternativen begrindet wird. Im
weiteren Verlauf des Kapitels erfolgt die Fokussierung auf Active Learning.

Zunachst werden die Grundlagen des Active Learning vorgestellt (2.2), welche
fiir jeden AL-Algorithmus von Bedeutung sind. Darauf folgt eine Ubersicht tiber
die Grundlegenden Szenarien zur Generierung von Anfragen im AL (2.3). In
Kapitel (2.4) wird eine selbst erstellte Taxonomie von AL-Techniken
vorgestellt, welche dazu dient die einzelnen Bestandteile der vorgestellten
Algorithmen besser einordnen zu kdnnen. Anschliel3end folgt eine Einflihrung
in AL-Techniken (2.5), welche o6fters wiederverwendet wurden. Ein Grol3teil
dieses Kapitels ist die Ubersicht tiber Arbeiten aus dem 2D (2.6) und 3D (2.7)
Bereich der Computer Vision. Abschliel3end wird noch die Evaluation von AL-
Algorithmen dargestellt (2.8).

2.1 Techniken zur Reduktion des Datenbedarfs

In der Ara des Deep Learning stellt die Verfligbarkeit groRer Datenmengen
sowohl eine Chance als auch eine Herausforderung dar. Wéahrend
umfangreiche Datensatze die Leistungsfahigkeit von Modellen steigern
konnen, bringen sie auch erhebliche Kosten in Bezug auf Speicherung,
Verarbeitung und manuelle Annotation mit sich. Um diese Herausforderungen
zu bewaltigen, wurden verschiedene Techniken zur Datenreduktion
entwickelt. Eine haufig eingesetzte Technik ist die Data Augmentation. Hierbei
wird der Datensatz kunstlich  vergréRert, indem verschiedene
Transformationen auf die Daten und Annotationen angewendet werden. Diese
umfassen in der zwei- und dreidimensionalen Computervision Operationen
wie z. B. Rotation, Spiegelung, oder das kinstliche Hinzufiigen von Rauschen.
Diese kunstliche VergroéRerung des Datensatzes verbessert die
Generalisierbarkeit durch eine Verringerung des Overfittings. Das Overfitting
auRRert sich, durch eine gute Performance auf den Trainingsdaten, welche
nicht auf die Testdaten Ubertragbar ist. Hierfur ist die Ursache, dass das Modell
sich auf nicht signifikante Merkmale der Trainingsdaten anpasst. Die
Funktionsweise von Data Augmentation ist, dass durch standige
Transformationen das Modell weniger Mdoglichkeiten besitzt sich auf
irrelevante Merkmale zu stitzen und stattdessen die zugrundeliegende
Struktur der Daten erlernt [12].

Wahrend Data Augmentation Strategien versuchen die Generalisierbarkeit zu
steigern, nutzt das Transfer Learning die Fahigkeit von Neuronalen Netzen
(NN) sich auf neue Daten anzupassen. Die Vorgehensweise ist, dass ein
Modell auf einem grol3en Datensatz vortrainiert wird, gefolgt von einem
Finetuning auf dem Zieldatensatz. Der Kerngedanke besteht darin, dass das

12
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Modell vorhandenes Wissen nutzen und Ubertragen kann, anstatt bei jeder
neuen Aufgabe von Grund auf neu zu lernen [13]. Ein Nachteil dieser Technik
ist die Zunahme der bendtigten Rechenleistung. Soll eine neue
Modellarchitektur trainiert werden, muss sowohl das Vortraining als auch das
Finetuning erneut durchgefiihrt werden. Auf3erdem schliel3en viele 6ffentliche
Datensatze explizit den kommerziellen Einsatz aus, was den Einsatz von
Transfer Learning fur kommerzielle Zwecke verhindert [14].

Sowohl Data Augmentation als auch das Transfer Learning nutzen nur bereits
gelabelte Daten. Im Gegensatz dazu ermdglicht das Self-Supervised Learning
Daten ohne Annotationen fir das Training zu nutzen. Die Grundidee besteht
darin, dass automatisch Ziele fur das Training generiert werden, welche es
dem Modell erlauben die Struktur der Daten zu erlernen. Dies wird z. B. bei
Autoencodern angewendet.

Autoencoder bestehen aus zwei Hauptkomponenten: Encoder und Decoder.
Der Encoder komprimiert die Eingabedaten in eine kompakte Reprasentation,
wahrend der Decoder diese Reprasentation zur Rekonstruktion der
urspringlichen Eingabe nutzt. Diese Architektur ermdglicht ein uniiberwachtes
Trainingsverfahren, bei dem die Fehlerfunktion die Abweichung zwischen Ein-
und Ausgabe quantifiziert. Zur erfolgreichen Bewaltigung dieser Aufgabe ist
das Erlernen kompakter Reprasentationen erforderlich, die die essenziellen
Charakteristika der Daten erfassen. Nach Abschluss des Trainings kann der
Encoder beispielsweise zur Merkmalsextraktion eingesetzt werden. Nachteilig
bei dieser Art des Trainings ist der Zwang zu einer vorgegebenen
Modellarchitektur. Ist die Kapazitat des Encoders zu grof3 lernt der
Autoencoder nur die Eingabedaten zu kopieren, ohne dass nutzliche
Reprasentationen  gelernt  werden.  Folglich muss fir andere
Modellarchitekturen eine alternative Technik genutzt werden um den Bedarf
an gelabelten Daten zu verringern [15].

Das Active Learning ist eine weitere Technik den Bedarf an gelabelten
Trainingsdaten zu verringern. Dazu werden die Daten aus einem Pool von
ungelabelten Daten herausgesucht, die den grof3ten Nutzen hinsichtlich des
Trainingserfolgs eines Kl-Modells bieten und nur die ausgewahlten Daten
werden im Anschluss annotiert [6]. Dieses Vorgehen bringt Vorteile mit sich.
AL ist im Gegensatz zum Transfer Learning nicht auf externe Datenquellen
angewiesen. Auch der groRe Bedarf an Rechenleistung, welcher fur das
Transfer Learning und dem Self-Supervised Learning wird durch AL verringert.

2.2 Active Learning

Active Learning ist ein maschinelles Lernverfahren, das auf einigen
grundlegenden Annahmen basiert. Eine zentrale Annahme ist, dass nicht alle
Daten den gleichen Informationsgehalt aufweisen. Hieraus resultiert, dass sich
die Datenpunkte in ihrem Nutzen fir den Lernprozess unterscheiden. Auf
Basis dieser Annahme kann die Schlussfolgerung gezogen werden, dass
durch das geschickte Auswahlen der Trainingsdaten auch eine geringere
Menge an Daten zu einem guten Modell fihrt [6].
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Um eine geschickte Auswahl der Trainingsdaten durchzufiihren, ist eine Metrik
notwendig. Diese Metrik muss den Informationsgehalt bestimmen, um die
Datenpunkte nach Ihrem Nutzen fur den Lernprozess zu bewerten. Die
Existenz einer solchen Metrik ist eine weitere Voraussetzung fur das AL.

Eine weitere Voraussetzung fir Active Learning ist die Existenz eines
sogenannten Orakels. Das Orakel muss dazu in der Lage sein, die wahren
Annotationen flur ausgewdahlte Datenpunkte zu liefern. Zur lllustration des
Orakels kann es als Lehrer dargestellt werden, der dem Schuler (dem AL-
Algorithmus) in unklaren Fallen mit der korrekten Antwort weiterhilft.

Training NN

Gelabelte Ungelabelte
Date

Daten
Anfrage von Annotationen

Beginn des Zyklus

N\

Aufbau des
Trainingspools

Bestimmung des
Informationsgehalts

Abbildung 1: Der Active Learning Zyklus

Dieses Orakel kann ein menschlicher Experte oder eine andere zuverlassige
Informationsquelle sein. Ein Beispiel fir ein nicht menschliches Orakel ist das
Testen von AL-Algorithmen. Dies wird auf bereits annotierten Daten
durchgefiihrt, wobei die meisten Annotationen dem Algorithmus zunéchst
vorenthalten werden. Hier wird die Rolle des Orakels von einer Datenbank
ubernommen, welche die wahren Label erst auf Anfrage Gbergibt.

Aus diesen Annahmen lasst sich der generelle Rahmen fir AL-Algorithmen
ableiten, dargestellt in Abbildung 1.

1. Ein Modell wird auf den bereits annotierten Daten trainiert

2. Der Informationsgehalt von nicht annotierten Daten wird bestimmt

3. Frage das Orakel nach den Annotationen flr die informativsten Daten
4

. Flge die angefragten Annotationen dem Trainingsdaten hinzu
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Dieser Prozess wird iterativ ausgefuhrt, bis das Modell die gewlnschte
Leistungsfahigkeit erreicht hat, das Budget zum Annotieren der Daten
ausgeschopft ist oder der Pool an ungelabelten Daten ausgeschdpft wurde.

Trotz der Vorteile gibt es jedoch einige Herausforderungen, die bei der
Anwendung von AL bericksichtigt werden missen. Eine zentrale Annahme im
AL ist, dass das Orakel, welches hauptsachlich durch einen Menschen
realisiert wird, immer korrekte Annotationen liefert. In der Realitdt machen
Menschen jedoch Fehler. In der Objekterkennung kdnnen ahnlich wirkende
Klassen leicht verwechselt werden oder teilweise verdeckte Objekte werden
Ubersehen. Arbeiten mehrere Personen an demselben Datensatz kénnen
unterschiedliche Meinungen oder Annahmen zu abweichenden Annotationen
fuhren. AulRerdem sind die Personen, die das Labeln ausfiihren nicht immer
Domanenexperten, was zu Fehlern durch fehlendes Fachwissen fihrt. Das
alles kann die Qualitat der gelabelten Daten negativ beeinflussen und somit
die Leistung des Modells beeintrachtigen. Ein fehlerfreies Orakel ist die
Annahme der meisten wissenschaftlichen Literatur, welche sich mit AL
befasst. Der Umgang mit fehlerbehafteten Orakeln erfordert den Einsatz von
anderen Techniken, welche nicht im Umfang dieser Arbeit behandelt werden.
Fur eine Ubersicht wie mit fehlerhaften Labeln umgegangen werden kann, wird
auf [16] verwiesen.

Ein weiteres Problem sind die variierenden Annotationskosten. Die
Komplexitat der zu annotierenden Daten beeinflusst den Zeitaufwand
erheblich. Komplexe Daten erfordern oft mehr Zeit, da sie einen héheren
Anspruch an den Daten-Annotierer stellen, Ricksprachen mit
Domanenexperten oder Fachabteilungen erfordern sowie zusatzliche
Recherchen notwendig machen kénnen.

Das Kaltstartproblem stellt eine weitere Herausforderung dar. AL-Algorithmen
gehen von einem initial gelabelten Datensatz fur das Training und die
Evaluierung aus. Wenn dieser Datensatz unterreprasentierte Klassen enthalt,
kann dies die Auswahl der Daten flr die Annotation und somit die Leistung des
Modells beeinflussen.

Schlief3lich ist die Trainingszeit ein wichtiger Aspekt. Deep Learning-Verfahren
zeichnen sich durch hohe Rechenintensitdt und folglich erheblichen
Zeitaufwand aus. Bei der Integration von AL in existierende
Annotationsprozesse kénnen so Verzoégerungen auftreten. Bendtigt eine AL-
Iteration mehr Zeit als das Annotieren der Daten kommt es zu Leerlaufzeiten
fur die Fachkrafte der Datenannotation. Dies kann die Kosten fur die
Annotation  erhéhen oder erfordert weitere  Anpassungen im
Annotationsprozess. Insbesondere Ensemble-Methoden (siehe Kapitel 2.5),
die auf dem Training multipler Modelle basieren, kdnnen die Trainingszeit
vervielfachen.

2.3 Query Szenarien

Active Learning kann grob in drei Szenarien eingeteilt werden. Diese basieren
auf der Art und Weise wie die ungelabelten Daten dem Modell zur Bestimmung

15



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

des Informationsgehalts prasentiert und zur Auswahl weiter an das Orakel
ubergeben werden [6]. FUr einen Uberblick werden hier alle Szenarien
vorgestellt.

Pool-based

Das Pool-based Active Learning ist die am haufigsten angewendete Art
des AL. Hier steht ein groR3er, statischer Pool an Daten ohne
Annotationen zur Verfugung. Der Informationsgehalt wird in jeder
Iteration fur den gesamten Pool bestimmt und die informativsten
Datenpunkte werden dem Orakel Ubergeben. Dies ist die Ausgangslage
fur viele Anwendungsfélle, in denen viele Daten auf einmal gesammelt
werden koénnen z. B. wenn mit Data-Mining Bilder aus Online-Quellen
gesammelt werden [17].

Stream-based

Hier treffen kontinuierlich neue Daten ein und kdnnen nicht in der
Gesamtheit gespeichert werden, bis ein grof3er Pool an Daten zur
Verfuigung steht. Anwendungsfalle sind beispielsweise das Aufdecken
von Kreditkartenbetrug [18] oder die automatisierte Qualitatskontrolle in
der Industrie [19], bei denen die Daten sequentiell eintreffen und ein
schnelles Reagieren auf neue Situationen von entscheidender
Bedeutung ist.

Membership Query Synthesis

In diesem Szenario werden die Daten zum Labeln nicht aus einem
Bestand ausgewahlt, sondern durch generative Methoden erstellt. Hier
entfallt der Aufwand fiir das Sammeln von Daten, birgt aber das Risiko,
dass die erzeugten Daten fir den menschlichen Daten-Annotierer
schwer zu interpretieren sind und in ihrer Verteilung von denen der
echten Welt abweichen kénnen [20]

In dieser Arbeit wird ausschlie3lich das Pool-based AL betrachtet. Dies liegt
einerseits an dem Aufbau des Datensatzes, welcher in Kapitel 4.1 im Detail
beschrieben wird. AuBerdem sind die meisten AL-Algorithmen im Bereich der
Computer Vision fur das Pool-based AL entwickelt worden, wodurch eine
gro3e Auswahl an diesen Besteht.
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2.4 Taxonomie von Active Learning Techniken

Linearkombination Sequentiel

\ / Diversitat

Query :
Gobal Kombination / Konsistenz

Bestimmung des
Informationsgehalts

Kontext

Active Learning Unsicherheit
Lokal
Segmentierung
Bil::rihtEtrS Aufgabenstellung
Vorhersage ma
Regression
FEEIDIE Gradienten Klassifikation

Abbildung 2: Taxonomie der Active Learning Techniken

Die Entwicklung von Taxonomien dient der Strukturierung diverser Aspekte
von Themenbereichen. Existierende Klassifikationssysteme fur Active
Learning-Algorithmen beziehen sich auf spezifische Bereiche des AL, wodurch
diese Defizite in der umfassenden Abbildung von AL-Techniken im Bereich der
Computer Vision aufweisen [7], [21], [22]. Aus diesem Grund erfolgte die
Konzeption einer spezifischen Taxonomie. Diese adressiert die
Besonderheiten des Active Learning im Kontext der Computer Vision.

Eine solche domanenspezifische Kategorisierung ermdéglicht eine prazisere
Einordnung und Analyse von AL-Methoden fur Bildverarbeitungsaufgaben.
Die neu entwickelte Taxonomie bertcksichtigt ihre grundlegenden Prinzipien
und Auswabhlkriterien der Computer Vision. Dadurch wird eine detailliertere
Betrachtung der Facetten von AL-Strategien im visuellen Bereich realisiert.

Die Einteilung in die verschiedenen Klassen ist nicht exklusiv, die meisten
Algorithmen umfassen mehrere Klassen. Dargestellt in Abbildung 2 ist eine
Ubersicht, welche die allgemeinen Oberklassen im Zentrum und die
Unterklassen am Rand darstellen. Die folgende Ubersicht stellt die
Hauptkategorien dieser Taxonomie vor und bildet die Grundlage fir eine
Erlauterung der einzelnen Anséatze.

2.4.1 Bestimmung des Informationsgehalts

Die Bestimmung des Informationsgehalts ist die Hauptaufgabe im AL. Die
Unsicherheit eines Modells zu nutzen ist die einfachste und eine am haufigsten
verwendete Maoglichkeit den Informationsgehalt zu bestimmen [6]. Zum
Beispiel wird im Fall einer binaren Klassifikation fur jeden Datenpunkt eine
Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1 ausgegeben. Eine einfache Moglichkeit

17



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

die Unsicherheit zu schétzen, ist es die Datenpunkte auszuwahlen, welche
eine Wahrscheinlichkeit nahe der Klassifikationsgrenze, meist 0.5, besitzen.
Dieser Ansatz fokussieren sich priméar auf die Selektion von Datenpunkten
nahe der Entscheidungsgrenze.

Die Konzentration auf die Entscheidungsgrenze resultiert in einer Verfeinerung
der Klassifikationsgrenzen, wodurch sich die Leistungsfahigkeit des Modells
fur ebendiese Félle steigert. Allerdings kann dies zu einer suboptimalen
Abdeckung des gesamten Merkmalraums fuhren, da Regionen mit hoher
Sicherheit unterrepréasentiert bleiben. Da DL-Modelle fur die Klassifikation
haufig eine zu hohe Sicherheit fur die erkannte Klasse ausgeben, selbst wenn
die Eingabe nicht den Trainingsdaten dhneln, erweist sich als problematisch.

Dies fuhrt dazu, dass die angefragten Daten nicht der Verteilung der
Grundgesamtheit entsprechen und durch den iterativen Charakter von AL
entfernt sich die Verteilung der Gelabelten Daten immer weiter von der dieser
[23]. Dies kann zu einem sich selbst verstarkenden Bias fuihren, bei dem das
Modell kontinuierlich Datenpunkte in bereits Uberreprasentierten Bereichen
des Merkmalsraums auswahlt, da die Exploration nur an der
Entscheidungsgrenze stattfindet. Folglich wird die Diversitat des Datensatzes
eingeschrankt, was die Generalisierungsfahigkeit des Modells beeintrachtigt.

Vergleicht eine Technik verschiedene Ausgaben miteinander, wird diese in die
Klasse der Konsistenz eingeordnet. Diese hat ihren gré3ten Nutzen fur die
Aufgabe der Regression, da hier keine Wahrscheinlichkeitsverteilung fur die
Bestimmung der Unsicherheit zur Verfigung steht. Eine Mdglichkeit hierfur
besteht in der Quantifizierung der Konsistenz zwischen verschieden
transformierten Versionen der Eingabedaten. Die Idee dieser Methode ist,
dass ein Modell, dessen Erkennungen stabil bleiben, wenn die Daten
transformiert werden, bereits ein gutes Verstandnis fur die Daten besitzt.
Treten hingegen starke Anderungen in der Vorhersage auf, konnte das Modell
noch nicht die inhérente Struktur der Daten erfasst hat. Auch die Verwendung
eines Ensembles (Seite 22) kann fur die Bestimmung der Konsistenz
verwendet werden.

Techniken, welche die Struktur der Daten betrachten fallen unter die Klasse
der Diversitat. Das Ziel dieser Techniken ist es Anhand der Struktur der Daten
eine Teilmenge auszuwahlen, die den Eingaberaum maoglichst gut abdeckt.
Dem liegt die Annahme zu Grunde, dass diverse Daten den Informationsgehalt
des Trainingsdatensatzes erhdéhen. Wird das Modell im Trainingsverlauf mit
madglichst verschiedenen Daten konfrontiert fihrt dies zu einer gesteigerten
Generalisierbarkeit, da die Notwendigkeit in unbekannte Bereiche zu
extrapolieren verringert wird. AuRerdem zeigt sich die Diversitatsmaximierung
in der initialen Phase des AL-Prozesses als effektiver im Vergleich zur
Unsicherheitsbestimmung. Bei limitiertem Trainingsdatensatz resultiert die
Unsicherheitsschatzung haufig in geringerer Zuverlassigkeit, was zu
Instabilitaten im AL-Prozess fuhren kann [21].

Eine Herausforderung besteht in der potenziellen Bevorzugung von
Ausreil3ern, was durch den Fokus der Exploration geschieht. Besonders in den
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ersten Iterationen eines AL-Algorithmus kann sich dies als nachteilig erweisen,
da es mehrere brauchen kann, bis genug Datenpunkte in den unsicheren
Regionen gefunden werden. Es existieren verschiedene Methoden zur
Quantifizierung der Diversitat. Diese basieren auf der Analyse des Feature-
Raums, der geometrischen Struktur oder der Gradienten.

2.4.2 Query Kombination

Durch die Komplexitat der Daten ist eine einzelne Methode meist nicht in der
Lage den Informationsgehalt angemessen zu bestimmen. Deshalb ist die
Kombination von verschiedenen Methoden Bestandteil vieler AL-Algorithmen.
Géangige Kombinationsstrategien umfassen sequenzielle Auswahl und
Linearkombination. Methoden, welche eine Metriken mit reellwertigem
Wertebereich erzeugen eignen sich fur Linearkombinationen. Hierbei ist auf
ahnliche Wertebereiche zu achten, um Methodendominanz zu vermeiden.
Clustering-basierte Verfahren erfordern sequenzielle Anwendung.

2.4.3 Betrachtetes Merkmal

Ein wichtiger Punkt fur die Bewertung einer AL-Technik sind die Betrachteten
Merkmale. Um die Unsicherheit der Klassifikation zu bestimmen, wird haufig
die Vorhersage herangezogen. Der Vorteill von Methoden, welche die
Vorhersage betrachten ist, dass sie leicht auf neue Modelle und Aufgaben
Ubertragen werden konnen. Zum Beispiel sind Techniken, die fur die
Klassifikation von Bildern entwickelt wurden wie das Entropie Sampling auch
noch in Punktwolken anwendbar.

Techniken, die auf der Diversitat basieren, kdnnen ein breiteres Spektrum an
Merkmalen betrachten. Durch die Komplexitat der Eingabedaten wird fur die
Diversitat haufig der Feature-Raum verwendet. Der Feature-Raum bietet den
Vorteil, dass dort abstrakte Reprasentationen vorliegen, bei welchen
semantisch dhnliche Objekte nahe beieinander liegen [24]. Dies erméglicht es
die Ahnlichkeit mit einem AhnlichkeitsmaR wie beispielsweise dem
Skalarprodukt zu bestimmen. Neue Datenpunkte kdnnen durch Minimierung
des AhnlichkeitsmaRRes angefragt werden. Als Alternative zu den Features
konnen auch die Gradienten eines Modells zur Bestimmung der Ahnlichkeit
herangezogen werden. Die Voraussetzung von Annotationen zur Bestimmung
der Gradienten macht es notwendig, hypothetische Annotationen zu schatzen
und diese fur die Berechnung der Gradienten zu nutzen. Eine weitere
Anwendung fir die hypothetischen Gradienten ist, die Norm als MalR3 fur die
Unsicherheit zu Nutzen. Die Annahme dabhinter ist, wenn das Modell sicher
Uber seine Vorhersage ist, dann ist die Lange des Gradienten klein, wodurch
ein Training mit der Vorhersage nur eine geringe Anderung am Modell
bewirken wirde. Folglich wirde der Datenpunkt nur einen geringen
Informationsgehalt besitzen. Umgekehrt impliziert ein grof3er Gradient eine
hohe Unsicherheit des Modells, was auf einen potenziell informativen
Datenpunkt fir das Training hindeutet [25].
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2.4.4 Aufgabenstellung

Active Learning hat sich in verschiedenen Bereichen der Computer Vision
etabliert, darunter Klassifikation, Objekterkennung und Segmentierung. Die
verschiedenen Bereiche besitzen sowohl Gemeinsamkeiten als auch
Unterschiede, was sich sowohl auf die eingesetzten Modellarchitekturen als
auch auf die AL-Techniken auswirkt.

Die Klassifikation ist eine fundamentale Aufgabe in der Computer Vision. In
der Bildverarbeitung ist ihre Aufgabe einem Bild eine Klasse zuzuordnen. Da
die Klassifikation eine grof3e Relevanz aufweist, beschéftigen sich auch viele
Arbeiten im Bereich des AL mit dieser Aufgabe [17]. Da sowohl statistische als
auch Deep Learning Modelle fur die Vorhersage der Klasse eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung erzeugen, nutzen AL-Techniken diese
Verteilung, um den Informationsgehalt durch die Unsicherheit in der
Vorhersage zu bestimmen. Obwohl diese Vorgehensweise den inharenten
Nachteil besitzt, dass der Fokus auf der Entscheidungsgrenze liegt wird sie
durch ihre einfache Umsetzung und gute Nachvollziehbarkeit haufig eingesetzt
[21]. Die Semantische Segmentierung wird in der Computer Vision (CV) haufig
eingesetzt. Im Gegensatz zur Klassifikation wird hier fiir jeden Pixel ein Label
zugeordnet. Durch die Ahnlichkeit zu der Klassifikation haben sich hierfur
ahnliche AL-Techniken etabliert, welche allerdings mit Methoden zur
Aggregation oder Bereichsauswahl erweitert werden mussen [26].

Die Objekterkennung setzt sich aus den Teilaufgaben der Klassifizierung und
Lokalisierung fur jedes gefundene Objekt zusammen. Die AL-Techniken fur
die Klassifizierung werden haufig tber die erkannten Objekte aggregiert und
als ein Auswahlkriterium herangezogen [27]. Auch wenn diese
Herangehensweise die Regressionsaufgabe der Objektlokalisierung aufl3er
Acht lasst, kann dies schon zu einer Einsparung der bendétigten Daten fiihren.
Durch die geteilten Parameter in den Hidden Layern besteht ein
Zusammenhang zwischen den Aufgaben wodurch sich auch die Lokalisierung
verbessern kann, obwohl nur die Unsicherheit in der Klassifikation fir das AL
betrachtet wurde [28]. Wahrend sich fir die AL-Techniken, welche die
Klassifizierung nutzen ein gewisser Konsens besteht und Techniken haufig
wiederverwendet werden ist das AL fur die Regression noch in der
Entwicklung. Algorithmen fir die Objekterkennung unterscheiden sich haufig
in der Art wie die Unsicherheit der Lokalisierung genutzt wird.

2.4.5 Betrachteter Kontext

Der betrachtete Kontext spielt eine entscheidende Rolle bei der Entwicklung
von Active Learning Algorithmen flir verschiedene Aufgaben des Deep
Learning. Fur den betrachtete Kontext sieht die Taxonomie zwei Unterklassen
vor, einen globalen und einen lokalen Kontext. Die globale Betrachtung
zeichnet sich dadurch aus, dass das betrachtete Merkmal in seiner
Gesamtheit fir das Auswabhlkriterium herangezogen wird. Wird beispielsweise
der Feature Raum mit einem globalen Kontext betrachtet, wird die Feature
Map in ihrer Gesamtheit zur Bestimmung des Informationsgehalts genutzt. AL-
Ansatze, welche fur die Klassifikation entwickelt wurden, berlcksichtigen

20



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

typischerweise einen globalen Kontext, was sowohl auf die Unsicherheit in der
Bestimmung der Klasse als auch bei der Nutzung der Diversitat geschieht.

Demgegenlber zeichnet sich der lokale Kontext dadurch aus, dass der
Einsatz von spezifischen lokalen Regionen im Vordergrund steht. Sowohl die
Objekterkennung als auch die Semantische Segmentierung charakterisiert
sich als lokale Aufgabe, da sowohl fur die Unterscheidung von nah beieinander
liegenden Objekten in der OD als auch fur die Trennung von Klassengrenzen
in der Segmentierung die Features genaue raumliche Informationen
beinhalten mussen.

Folglich kann sich der Informationsgehalt fur diese Aufgaben auf lokale
Regionen beschranken. So kann eine globale Betrachtung der Diversitat in
Szenarien scheitern, in denen der Grof3teil des Bildes oder der Punktwolke
dem Modell bereits bekannt ist, einzelne Ausschnitte sich aber von den
Trainingsdaten unterscheiden. Dies kann dazu fiihren, dass in einer lokalen
Region keine ausreichende Trennung im Feature Raum zur Unterscheidung
von Objekten vorliegt. Eine solche Region besitzt einen hohen
Informationsgehalt. Wird in einem solchen Fall die globaler Feature Map zur
Bestimmung der Diversitdt eingesetzt, kann dies zum Verlust relevanter
Details filhren weil das AhnlichkeitsmaR von dem groRtenteils bekannten
Features dominiert wird [29], [30],

Der Dbetrachtete Kontext wirkt sich auf die Verwendung von
Unsicherheitsmal3en aus. Die Aggregation durch Durchschnittsbildung von
Unsicherheitsmalf3en wird primér von der Mehrheit der Objekte bestimmt. Dies
fuhrt dazu, dass einzelne Objekte mit hoher Unsicherheit in der
Gesamtbetrachtung untergehen.

2.5 Active Learning Techniken

Nach dem im vorausgegangenen Kapitel die Taxonomie von Active Learning
Techniken vorgestellt wurde, erfolgt nun die Betrachtung fundamentaler
Methoden, die als Ausgangspunkt fir fortgeschrittene Algorithmen dienen.
Das Kapitel dient als Grundlage fur die anschlieRende Analyse aktueller
Forschungsarbeiten im Bereich AL fir das Deep Learning und orientiert sich
an etablierten Verfahren, die in der Literatur breite Akzeptanz finden.

Beim Least Confidence Sampling, einer Methode des Active Learning, wahlt
das Modell diejenigen Datenpunkte fir das Labeling aus, bei denen es am
unsichersten in seiner Vorhersage ist. Das bedeutet, die Datenpunkte mit der
geringsten Vorhersagewahrscheinlichkeit werden priorisiert.

Xy c = argmin P(y*|x)
X

Formel 1: Least Confidence Sampling

Mit y* = argmax P(y|x) ist die vorhergesagte Klasse fiir die Eingabedaten x
y
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Die Idee dahinter ist, dass das Modell von diesen unsicheren Féallen am
meisten lernen kann. Durch die Annotation und das Training mit diesen
Datenpunkten kann die Entscheidungsgrenze des Modells verbessert und die
Unsicherheit in diesen Bereichen reduziert werden.

Least Confidence Sampling fokussiert sich somit auf die Datenpunkte nahe
der Entscheidungsgrenze, um die Genauigkeit und Robustheit des Modells in
diesen kritischen Bereichen zu erh6hen. Dies kann sich aber auch nachteilig
auf die Auswahl auswirken. Ein Satz Trainingsdaten der mit dieser Methode
erstellt wird, bildet nicht zwingend die wahre Verteilung der Daten ab.

Abbildung 3: Entropie fiir eine Abbildung 4: Beispiel fiir die Unsicherheit in
bindre Klassifikation einem Ensemble auf den Testdaten

Die Entropie ist MalR aus der Informationstheorie fur den Informationsgehalt
und kann als Unsicherheit interpretiert werden. In Abbildung 3 ist die Entropie
fur verschiedene Wahrscheinlichkeiten fur den Fall einer Binaren Klassifikation
dargestellt. Es lasst sich deutlich erkennen, dass Sie fur den Fall der grof3ten
Unsicherheit maximal wird. Um sie fir das Active Learning einzusetzen,
werden die Daten ausgewabhlt, fur die die Entropie maximal wird.

XEntropie = argmax — Z.P(yi*lxi) log P (yi*lxi)
x i

Formel 2: Entropie Sampling

Die Kullback-Leibler-Divergenz misst den Unterschied von zwei
Wahrscheinlichkeitsverteilungen p und gq. Sie ist nicht direkt zur Datenauswabhl
geeignet, wird aber in Kombination mit anderen Techniken eingesetzt.

PP =Y. p(x)iogZ S

Formel 3: Kullback-Leibler-Divergenz

Query-By-Committee, auch als Ensemble-Methode bekannt, ist ein Ansatz
im Active Learning, bei dem die Unsicherheit durch die Uneinigkeit mehrerer
Modelle geschéatzt wird. Bei diesem Verfahren werden alle Modelle auf dem
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aktuellen gelabelten Datensatz trainiert und anschlielend verwendet, um
Vorhersagen auf den ungelabelten Daten durchzufiihren. Der Datenpunkt mit
der grofRten Uneinigkeit zwischen den Modellen wird dann zum Labeln
ausgewahlt. Fur die Klassifikation erfolgt die Bestimmung der Uneinigkeit
haufig durch Metriken wie die Entropie (Formel 2) oder die Kullback-Leibler-
Divergenz (Formel 3).

Jedes Modell im Ensemble stellt eine Hypothese dar, die konsistent mit dem
aktuell gelabelten Datensatz ist. Durch das Finden von Bereichen, in denen
die Modelle unterschiedliche Vorhersagen treffen, kdnnen die moglichen
Hypothesen reduziert und die Generalisierbarkeit verbessert werden.
Abbildung 4 zeigt ein Beispiel von zwei neuronalen Netzen, die auf die
Klassifikation von zwei Klassen trainiert wurden. Die Farbe der Punkte
reprasentiert die zugehorige Klasse, wahrend der Farbverlauf des
Hintergrunds von Rot Uber Weil3 zu Blau die Entscheidungen der beiden
neuronalen Netze visualisiert und die Entscheidungsgrenze deutlich macht.

Durch die gezielte Auswahl von weiteren Trainingsdaten aus Bereichen, in
denen die Modelle unterschiedliche Vorhersagen treffen (z.B. im unteren
Bereich der Abbildung), kann die Generalisierbarkeit der Modelle gesteigert
und ihre Leistungsfahigkeit verbessert werden. Der Nachteil dieser Methode
ist, dass mehrere Modelle zur Bestimmung der Unsicherheit trainiert werden,
wodurch sich die Trainingszeit vervielfacht. Besonders im Deep Learning kann
dies zu einem erheblichen Mehraufwand fuhren.

Monte-Carlo Dropout ist eine Methode zur Bestimmung der Unsicherheit in
Neuronalen Netzen, die auf der Dropout-Regularisierungstechnik basiert.
Dropout ist eine Technik, bei der wahrend des Trainings zuféllig ausgewéhlte
Gewichte in einem NN temporéar deaktiviert werden, um eine Uberanpassung
des Modells zu vermeiden und die Generalisierungsfahigkeit zu verbessern.

Bei der Anwendung von Monte-Carlo Dropout zur Unsicherheitsbestimmung
wird das trainierte Neuronale Netz mehrfach mit aktiviertem Dropout
ausgewertet, auch wenn es sich um die Inferenzphase handelt. Durch die
zufallige Deaktivierung von Neuronen bei jeder Auswertung entstehen leicht
unterschiedliche Vorhersagen fur die gleichen Eingabedaten. Diese
Variationen in den Vorhersagen spiegeln die Unsicherheit des Modells wider
[31]. Eine hohe Varianz deutet darauf hin, dass das Modell fur die gegebenen
Eingabedaten unsicher ist, wahrend eine niedrige Varianz eine hohere
Sicherheit in der Vorhersage widerspiegelt.

Der Vorteil von Monte-Carlo Dropout ist, dass es leicht in bestehende
Neuronale Netze integriert werden kann, da es keine Anderungen an der
Architektur erfordert. Es ermoglicht eine Abschatzung der Unsicherheit ohne
zusatzlichen Rechenaufwand wahrend des Trainings. Allerdings erhoht die
mehrfache Auswertung des Modells beim Erstellen der Vorhersagen die
Berechnungszeit.

23



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

2.6 Active Learning in der 2D Computer Vision

Nachdem wir die grundlegenden Konzepte und Methoden des Active Learning
betrachtet haben, wenden wir uns nun der Anwendung dieser Techniken im
Bereich der zweidimensionalen Computer Vision zu. Die Erkenntnisse aus
diesem verwandten Forschungsgebiet bieten Einblicke und Ansatzpunkte, die
sich auf die 3D-Objekterkennung Ubertragen lassen.

Wang et al. veroffentlichten 2014 das erste Paper, welches Active Learning
mit neuronalen Netzen kombinierte. In ihrer Arbeit untersuchten sie die
Klassifikation von handgeschriebenen Ziffern auf dem bekannten MNIST
Datensatz. Der Ansatz bestand darin, zunéchst einen Autoencoder mit 2
hidden Layern auf dem gesamten ungelabelten Datensatz vorzutrainieren und
anschlielend ein Finetuning des Decoders mit mdglichst wenig gelabelten
Daten durchzufihren [32]. Es wurden die Strategien Least Confidence
Sampling, Margin Sampling und Entropie Sampling mit dem zufélligen
Sampling verglichen.

Durch Anwendung dieser Methode konnten Wang et al. zeigen, dass alle
Methoden zu einer hoheren Genauigkeit im Vergleich zum Referenzwert
fuhren. Dartber hinaus konnte gezeigt werden, dass das Margin Sampling
eine hohere Genauigkeit im Vergleich zu den anderen Methoden erzielt. Da
der Erfolg von AL-Techniken modellabhangig ist und die eingesetzte
Architektur mittlerweile durch CNNs abgel6st wurde ist dieses Ergebnis nur
bedingt Ubertragbar. Es zeigt jedoch auf, dass auch AL auch unter
suboptimalen Bedingungen zu Einsparungen der benotigten Datenmenge
fuhren kann.

Kao et al. stellen in ihrer Arbeit zwei neue Metriken vor, um die Unsicherheit
der Lokalisierung von Objekterkennungsmodellen fur Bilder zu bewerten:
Localization Tightness und Localization Stability [33].

Die Localization Tightness soll messen, wie gut die erkannte Box das Objekt
umschlief3t. Im idealen Fall wirde man hierfr die Intersection over Union (loU)
zwischen der Erkennung und dem Ground Truth bestimmen. Da der Ground
Truth fOr Bilder ohne Annotationen nicht zur Verflgung steht, wird eine
Schatzung der Localization Tightness vorgenommen. In Zwei Stufen
Detektoren erstellt das Modell in der ersten Stufe zunadchst Empfehlung
(Proposals) fur BB, welche Objekte enthalten kénnten. Hierdurch werden
Regionen mit Objekten von ihrem Hintergrund separiert. Die Verfeinerung der
Vorschlage erfolgt in einer zweiten Stufe, welche die endgdltige Position und
Klasse bestimmt. Hier setzt die Localization Tightness an und nutzt das
Proposal als Schatzung fir die Annotation. Somit ergibt sich die Localization

Tightness als T(B!) = I1oU(B/, R}) wobei B/ die erkannte BB darstellt und R}

das dazugehorige Proposal. Fur die Auswahl der Daten wird noch der
zugehorige Erkennungswahrscheinlichkeit B,,, mit einbezogen und die
Anfrage Funktion ergibt sich

24



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

J(B3) = IT(B)) + Prax(B) — 1]
Formel 4: Localization Tightness

Dadurch werden BB angefragt, bei welchen die Localization Tightness hoch
aber die Erkennungswahrscheinlichkeit niedrig ist und umgekehrt, folglich das
Modell dem eigenen Proposal nicht vertraut. Da jedes Bild mehrere Objekte
enthalten kann wird zur Aggregation das Minimum verwendet.

Die Localization Stability hingegen bewertet, wie robust die Lokalisierung der
Bounding Boxes gegeniuber Rauschen im Eingabebild ist. Die ldee dieser
Methode ist, dass ein Modell dessen Erkennungen stabil bleiben, wenn
Rauschen zu den Daten hinzugefiigt wird, bereits ein gutes Verstandnis fur die
Daten besitzt.

Hierzu wird kinstliches Rauschen zum Bild hinzugeflgt und gemessen, wie
stark sich die Lokalisierung der Bounding Boxes dadurch verandert. Zunachst
werden Vorhersagen fur die originalen Daten ohne Rauschen und mit N
verschiedenen starken an Rauschen durchgefihrt. Zum Finden der

tibereinstimmenden BB C,(B]) wird fur jedes Niveau an Rauschen die BB

bestimmt, die die hochste loU mit der unveranderten BB B({ besitzt. Der
Durchschnitt dieser loU Werte ergibt die Unsicherheit einer BB

Sai loU (B], Ca(8))
N

Sp(By) =
Formel 5: Localization Stability einer Bounding Box

Da Fehlerkennungen mit einer geringen Erkennungswahrscheinlichkeit durch
die Veranderung der Eingabedaten schnell zu einer groRen Anderung der
Lokalisierung fuhren kénnen, wird der gewichtete Durchschnitt dieser IoU-
Werte Uber alle Bounding Boxes der Bilder I; gebildet, wobei die Gewichte
durch die héchste Klassifizierungswahrscheinlichkeit der jeweiligen Bounding
Box bestimmt werden.

M1 Pnax(B3)S5(B3)
Zf'il Prax (Bé)

Formel 6: Localization Stability

S () = 2

Durch diese Gewichtung wird der Einfluss von Hintergrunddetektionen
reduziert und der Fokus auf die fiir die Objekterkennung relevanten Bounding
Boxes gelegt.

In ihrer Arbeit stellen Yoo et al. die Methode Learning Loss flur Active Learning
vor, die unabhangig von der Modellarchitektur und der spezifischen Aufgabe
anwendbar sein soll [34]. Der Kern ihres Ansatzes besteht darin, den Loss fur
die Auswahl der Daten zu schatzen, anstatt sich auf herkdmmliche
UnsicherheitsmalRe zu verlassen. Hierzu schlagen sie vor, dass ein
bestehendes Modell um einen zusatzlichen Hilfs-Zweig erweitert wird, der
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darauf trainiert wird, den Loss fur eine gegebene Eingabe vorherzusagen.
Durch diese Erweiterung kann das Modell selbst beurteilen, welche
Datenpunkte den hdchsten Informationsgewinn versprechen und somit fir das
Active Learning ausgewahlt werden sollten.

Rot Grin Blau

Rot 0.68 0.66

Grin 0.68 0.57

Blau 0.66 0.57

Abbildung 5: Illustration des Consensus Score

Der Consensus Score von Schmidt et.al (2020) versucht die Unsicherheit zu
schatzen, indem die Uneinigkeit der Erkennungen in einem Ensemble
bestimmt wird [35]. Der Consensus Score basiert auf der Localization Stability
ersetzt aber die Erkennung unter verschiedenen Niveaus von Rauschen durch
ein Ensemble. Die Modelle im Ensemble sind homogen in ihrer Architektur und
in ihrem Trainingsablauf. Die Modelle unterscheiden sich nur durch die
unterschiedliche Initialisierung. Folglich bestimmt der Score die Uneinigkeit
von verschiedenen Versionen desselben Modells in der Lokalisierung.

Um den Consensus Score zu bestimmen, wird zunachst die loU Matrix
QU € RN*N i, j € [1,M] erstellt, wobei M die Anzahl der Modelle und N die
Anzahl der Erkennungen pro Modell ist. Mit der loU Matrix werden die Regions
of Interest (Rol) gefunden. Diese stellen Regionen dar, welche in mehrere
Modelle im Ensemble ein Objekt erkannt haben. Die Rols werden bestimmt
als das Maximum jeder Zeile von QY was als max(w;{) ,n € [1,N] bezeichnet
wird. Das Nutzen der maximalen loU verhindert, dass nahe Objekte mit
geringfugig Uberlappenden BB falschlicherweise als Unstimmigkeit im
Ensemble erkannt werden. Der Consensus Score wird definiert als:

Consensus Score = 1 — —Z min {max(a) ])}

n=1 LJE[LM]
Formel 7: Consensus Score

Durch die Verwendung des minimalen Wertes der Rol genlgt bereits eine
abweichende Lokalisierung im Ensemble, um den Consensus Score zu
erh6hen. In Abbildung 5 ist die Bestimmung des Consensus Score mit einer
Rol dargestellt. Anhand der loU Werte rechts vom Bild kann der Consensus
Score als 0.57 bestimmt werden.
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Neben dem Consensus Score haben Schmidt et al. Das Rol-Matching als
weiteren Ansatz entwickelt. Ahnlich zum Consensus Score basiert diese
Methode auf den Erkennungen eines Ensembles. Hierbei werden die
Regionen, in welchen mehrere Modelle ein Objekt erkannt haben als Region
of Interrest bezeichnet und die Klassenverteilung innerhalb der Rol wird
betrachtet.

Der Algorithmus Box Level Active Detection (BLAD) von Lyu et al. kombiniert
den AL-Prozess mit Self Supervised Learning. Das Kriterium fur die Anfrage
der Bilder basiert auf der Evaluierung der Konsistenz zwischen dem
Originalbild und dessen augmentierter Version. Hierbei wird die Unsicherheit
anhand der durchschnittlichen Varianz der Bounding-Box-
Regressionsparameter sowie der Kreuzentropie der Klassenverteilung
guantifiziert. Komplementéar dazu integriert die Strategie Elemente des Self-
Supervised-Learning, wodurch eine Erweiterung der Annotationen unter
Einbeziehung des Pools ungelabelter Daten ermdéglicht wird. In diesem
Kontext erfolgt die Generierung von Pseudo-Labels fur bereits hinreichend
gelernte Objekte, was zu einer effizienteren Nutzung des vorhandenen
Datenmaterials fuhrt.

Yu et al. stellen in ihrem Paper eine neue Methode flr Active Learning vor,
welche speziell auf die Herausforderungen der 2D Objekterkennung
zugeschnitten sein soll [36]. Der Kern lhrer Methode besteht auf der
Bestimmung der Unsicherheit, welche durch die Konsistenz der Erkennung
zwischen dem Originalbild und einer augmentierten Version bestimmt wird.

Die Autoren argumentieren, dass eine einzelne Metrik wie bei Learning Loss
nicht ausreicht, um die Unsicherheit fir Klassifikations- und
Regressionsaufgaben in diesem Kontext adaquat zu bestimmen. Aus diesem
Grund wird die Unsicherheit fur beide Aufgaben bestimmt. Um die
Unsicherheit in der Lokalisierung der BB zu bestimmen, wird die IloU
herangezogen. Zur Bestimmung der Anderung in der Klassenverteilung
verwenden die Autoren die Jensen-Shannon-Divergenz, eine auf der Kullback-
Leibler-Divergenz basierende, symmetrische Metrik mit begrenztem
Wertebereich von 0 bis 1. Da die Jensen-Shannon-Divergenz denselben
Wertebereich besitzt wie die loU, kdnnen diese leicht miteinander kombiniert
werden, da die Metrik von keinem der beiden Werte dominiert wird.

Das Ziel dieser Methode ist es, die lokale Region mit der gréf3ten Unsicherheit
zu bestimmen. Um dies zu erreichen, wird zur Aggregation der Werte eines
Bildes das Minimum verwendet. Ein Mittelwert Uber das gesamte Bild kann
eine niedrige Unsicherheit erzeugen, obwohl sich dort informative Regionen
befinden.

Hierdurch stellt der niedrigste Wert der Metrik nicht zwangslaufig das
informativste Bild dar. Bereits eine inkonsistente Erkennung in einem Bild flihrt
zu einer hohen Unsicherheit, selbst wenn andere Erkennungen eine hohe
Konsistenz aufweisen. Daher sollte die Metrik der ausgewahlten Bilder einen
gewissen Abstand zur Untergrenze aufweisen, um eine ausgewogene
Auswahl zu gewahrleisten.
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In der Regel sind in Bildern mehrere Objekte enthalten. Die Auswahl der Bilder
fur das Training kann hierbei Einfluss auf die Klassenverteilung im Datensatz
fuhren. Ist bspw. ein Objekttyp tUberproportional haufig in den Trainingsbildern
enthalten, kann dies zur Verzerrung der Klassenverteilung im Datensatz
fuhren, was sich nachteilig auf die Erkennung der unterreprasentierten Klasse
auswirken kann. Um eine ausgewogene Auswahl der Bilder zu gewahrleisten,
schlagen die Autoren einen weiteren Schritt vor. Nach der Bestimmung der
Unsicherheit fur jedes Bild, werden die gewahlten Daten gefiltert. Hierbei wird
die Jenson-Shannon-Divergenz zwischen der Verteilung Klassenverteilung
der bereits gelabelten Daten und der Verteilung der einzelnen Bilder
berechnet. Ziel ist es, Bilder auszuwahlen, deren Klassenverteilung sich
maoglichst stark von der Verteilung der bereits gelabelten Daten unterscheidet.
Durch dieses Vorgehen soll eine Verzerrung der Klassenverteilung im
Datensatz vermieden werden.

Ein rein diversitatsbasierter Ansatz fir die Klassifizierung von Bildern wurde
von Sener et al. vorgestellt. Dieser Ansatz zielt darauf ab, ein Core-Set des
Datensatzes zu identifizieren. Dieses Core-Set stellt eine moglichst
reprasentative Teilmenge dar, deren Training einen ahnlichen Loss wie das
Training auf dem gesamten Datensatz erzielt [37].

Fur den AL-Algorithmus werden die gelabelten Daten durch das Core-Set
reprasentiert. In jeder Iteration werden die Daten fir das labeln ausgewahlt,
die die dem Core-Set hinzugefugt werden. In diesem Rahmen ist die exakte
Bestimmung des Core-Sets nicht moglich. Die Daten, die zur Auswabhl fur das
Core-Set stehen besitzen noch keine Label und somit kann der Loss nicht
berechnet werden, weshalb eine Approximation zum Einsatz kommt. Hierflr
werden die Daten aus dem Pool der ungelabelten Daten ausgewahlt, welche
den bereits gelabelten Daten am unahnlichsten sind.

Fur die Ahnlichkeitsbestimmung wird der Feature-Vektor des finalen Layers
betrachtet. Eine direkte Nutzung der Eingabedaten ist aufgrund ihrer
Komplexitat und hohen Dimensionalitat nicht praktikabel. Der Feature-Raum
bietet hingegen den entscheidenden Vorteil, dass dort abstrakte
Reprasentationen vorliegen, bei denen semantisch &hnliche Objekte in
raumlicher Nahe zueinander positioniert sind.

Zur Erstellung des Core-Sets wird ein Greedy Farthest First Clustering
Algorithmus verwendet. Hierbei werden die Datenpunkte ausgewahlt, welche
die grofte Distanz zu den bereits gelabelten Daten aufweisen. Als Distanzmalf3
findet die I12-Norm Anwendung.

Das Ziel beim Clustering ist die Auswahl von Datenpunkten als Clustercentren,
welche die grofdte Distanz zwischen den verbleibenden Datenpunkten und
dem néchsten Clusterzentrum verringern. Diese Distanz wird als
Abdeckradius bezeichnet. Eine Visualisierung dieses Konzepts findet sich in
Abbildung 6 die die Reduktion des Abdeckradius durch Hinzunahme eines
weiteren Datenpunkts illustriert.

28



Active Learning fur die 3D Objekterkennung in Punktwolken

maximale Distanz 1.8 maximale Distanz 1.0

Abbildung 6: Core-Set Clustering

Die Idee hinter diesem Ansatz ist, dass die nicht annotierten Datenpunkte von
dem né&chsten Clusterzentrum respektive dem annotierten Datenpunkt
reprasentiert werden. Demnach fuhrt eine Verringerung des Abdeckradius zu
einer besseren  Abbildung der  Grundgesamtheit durch den
Trainingsdatensatz. Dies resultiert aus der Représentation einer geringeren
Anzahl von Datenpunkten pro Clusterzentrum und deren erhohter Ahnlichkeit
zum Zentrum. Das Greedy Farthest First Clustering gewahrleistet eine
ausreichende Differenzierung der angefragten Datenpunkte von den bereits
annotierten Daten. Diese Differenzierung ist essenziell, da Datenpunkte mit
hoher Ahnlichkeit nur einen geringen Informationsgewinn fir das Training
bieten. Die Methode zielt somit darauf ab, die Diversitdt des
Trainingsdatensatzes zu maximieren, wobei gleichzeitig redundante
Informationen minimiert werden.
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Extract Features % X
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Abbildung 7: lllustration der Bestimmung der Ahnlichkeit von PPAL

Der Plug and Play Active Learning (PPAL) Algorithmus wurde flir die
Objekterkennung in Bildern entwickelt und kombiniert eine gewichtete
Entropie-basierte Unsicherheitsmetrik mit einem Diversitatsmald im Feature
Space. Durch eine lokale Betrachtung der Objekt Features soll das
Diversitadtsmald besser fir die Objekterkennung geeignet sein [30]. Die
Kombination der beiden Anfrage Methoden erfolgt sequenziell. Die erste Stufe
ist ein gewichtetes Entropie Sampling.

Zum Gewichten der Entropie wird ein Mal3 vorgestellt, welches die
Schwierigkeit der Klassen bestimmt. Hierzu wird ein Koeffizient berechnet,
welcher sowohl die Unsicherheit der Klassifizierung wie auch der Lokalisierung
beriicksichtigt. Dies erhoéht die Auswahlwahrscheinlichkeit fir schlecht
erkannte Klassen. Der Schwierigkeitskoeffizient wird definiert als:

w=1-P(b|b) - IoU(b,5)""*
Formel 8: Schwierigkeitskoeffizient von PPAL

Der Koeffizient wird auf den Testdaten berechnet, wobei b fur das erkannte
Objekt steht, b fur die Annotation und P(b|b) fiir die Wahrscheinlichkeit der
korrekten Klasse. Um den Fokus des Koeffizienten zwischen der Klassifikation
und der Lokalisierung abzuwégen ist § ein Hyperparameter im Bereich [0,1].
Der Koeffizient wird auf den Testdaten berechnet und wahrend des Trainings
durch einen gleitenden Mittelwert angepasst. Die Bildauswahl fur die erste
Stufe erfolgt anhand der summierten Klassenentropie flr jedes Objekt,
gewichtet mit dem Schwierigkeitskoeffizient.

In der zweiten Stufe wird die Diversitat im Feature-Space betrachtet. Es erfolgt
ein Clustering der Objektfeatures basierend auf einer Variation des Core-Set
Algorithmus. Im Gegensatz zu Core-Set wird die Diversitat nur fir die Bilder
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sichergestellt, welche von der ersten Stufe ausgewahlt wurden, die Daten aus
dem gelabelten Pool werden nicht zur Bestimmung der Diversitat
beriicksichtigt. Dies verringert den Rechenaufwand zur Erstellung der
Distanzmatrix, welche fur das Greedy Farthest First Clustering notwendig ist.

Des Weiteren wird nicht die gesamte Feature Map zur Bestimmung der
Ahnlichkeit verwendet. Es werden nur die Teile der Feature Map genutzt,
welche sich innerhalb der BB der detektierten Objekte befinden. Die Autoren
argumentieren, dass das Nutzen der gesamten Feature Map aus einer tiefen
Schicht die globale Ahnlichkeit bestimmt. Diese globale Ahnlichkeit soll fir die
Aufgabe der Objekterkennung nicht geeignet sein, da detaillierte Features mit
exakten Raumlichen Informationen durch den steigenden Abstraktionsgrad
und die geringere raumliche Auflésung in den tieferen Schichten verloren
gehen. Um die Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern zu bestimmen, werden die
enthaltenen Objekte miteinander verglichen. Das Vorgehen ist es, zunéchst
die Objektahnlichkeit zu bestimmen. Hierfir wird die extrahierte Feature Map
fur jedes Objekt in Bild a mit allen Objekten in Bild b mit der Kosinus Ahnlichkeit
verglichen. Der gré3te Wert gibt die Objektahnlichkeit an. Dabei werden nur
Objekte derselben Klasse miteinander verglichen, wie in Abbildung 7
dargestellt. Die Ahnlichkeit der Bilder ergibt sich als Durchschnitt der
Objektahnlichkeiten.

2.7 Active Learning fiir Punktwolken

Im Folgenden werden wissenschaftliche Arbeiten zu Active Learning fur
Punktwolken vorgestellt. Diese ermoglichen es Herausforderungen zu
ermitteln, die bei der Ubertragung von AL-Algorithmen von der 2D in die 3D
Objekterkennung auftreten kénnen und dienen als Basis zur Identifizierung
von potenziellen Lésungen.

Der Ansatz von Feng et al. untersuchte die Effizienzsteigerung multimodaler
3D Objekterkennungsmodelle durch Active Learning-Techniken [28]. Der
vorgestellte Ansatz nutzt ein 2D-Objekterkennungsmodell zur Generierung
von Region Proposals aus 2D-Bildern. Diese dienen der Bestimmung der 3D-
Punkten innerhalb des Frustums, welches aus dem Region Proposal erstellt
wird. Ein Frustum (engl. Pyramidenstumpf) wird in der Computergrafik
eingesetzt, um den sichtbaren Bereich zu definieren. Die Frustum-Punkte
werden zur  Erzeugung von RGBD-Bildern (RGB-Bilder  mit
Tiefeninformationen in einem zusatzlichen Kanal) verwendet. Diese fungieren
als Input fir den Modell-Head, basierend auf einem vierschichtigen
Convolutional Neural Network zur Objektklassifikation und -lokalisierung.

Diese Methodik zielt auf eine Reduktion der erforderlichen Punktmenge ab, da
der Head nicht mehr zwischen Objekt und Hintergrund differenzieren muss.
Zudem verringert sich der Annotationsaufwand, da nur die Punkte innerhalb
des Frustums annotiert werden.

Um die Wahrscheinlichkeiten der Objektklassen zu bestimmen, verwenden sie
zwei Ansatze: Monte-Carlo-Dropout und Ensemble-Methoden. Zur
Bestimmung der Unsicherheit in der Objekterkennung untersuchen Feng et al.
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zwei Mal3e: Mutual Information und Entropie. Die Ergebnisse ihrer
Experimente zeigen, dass die auf Mutual Information basierende Unsicherheit
konsistent bessere Ergebnisse bei der Lokalisierung von Objekten liefert. Im
Gegensatz dazu erweisen sich entropiebasierte Unsicherheitsmalle als
vorteilhafter fur die Klassifizierung der Objekte.

Basierend auf dem Ansatz von Feng et al. wurde von Moses et al. die
Localization-based Active Learning (LOCAL) Methode entwickelt, welche
zusatzlich noch die Unsicherheit in der Lokalisierung berucksichtigt [38].
Hierflr werden die aus den stochastischen Erkennungen detektierten Objekte
mittels der loU einander zugeordnet und die Varianz der Bounding Box
Parameter mit der Unsicherheit der Klassifizierung kombiniert

Total Variance for x; Classification Uncertainity for x;
LOCAL =

max Total Variance for x; max Classification Uncertainity for x;
Xi€ Xi€
] ]

Formel 9: Unsicherheit von LOCAL

Fur die Unsicherheit der Klassifizierung wurde sowohl die Mutual Information
als auch die Entropie getestet, wobei beide &hnlich gute Resultate erzielt
haben.

Wu et al. stellen den Region-based and Diversity-aware Active Learning
Algorithmus (ReDAL) fur die semantische Segmentierung von Punktwolken
vor. Die Methode basiert auf der Aufteilung der Punktwolke in kleine Regionen,
fur welche der Informationsgehalt separat bestimmt wird. Anschliel3end
werden nur die ausgewahlten Regionen annotiert und fur das Training
verwendet [39].

Der Kern des Verfahrens umfasst zwei Hauptkomponenten: die Schatzung der
Regionsinformation und die Berlcksichtigung der Diversitat. Zur Schéatzung
der Regionsinformation werden drei Metriken herangezogen: Entropie,
Farbdiskontinuitat und strukturelle Komplexitat. Wahrend die Bestimmung der
Entropie aus der Modellvorhersage erfolgt, wird sowohl die Farbdiskontinuitat
als auch die strukturelle Komplexitat direkt aus den Eingabedaten berechnet.

Die Farbdiskontinuitat wird als durchschnittliche [*-Norm der Farbabweichung
zwischen den k néchsten Nachbarn berechnet. Hierdurch werden Regionen
bevorzugt, in denen es zu haufigen Farbwechseln kommt. Ein Farbwechsel
geht haufig mit der Anderung der Klasse einher. Dies soll dazu filhren, dass
mehr Regionen mit Klassengrenzen ausgewahlt werden.

Die strukturelle Komplexitat ergibt sich aus dem Verhaltnis der Eigenwerte der
Kovarianzmatrix der k néchsten Nachbarn, wobei der kleinste durch den
groRten Eigenwert geteilt wird. Da der kleinste Eigenwert der Kovarianzmatrix
fur flache Oberflachen null ist, ist der Wert der strukturellen Komplexitat fur
flache Oberflachen ebenfalls null. Folglich kann mit der strukturellen
Komplexitat festgestellt werden, ob eine Region zu einer flachen Ebene oder
einer Kante gehort. Vergleichbar zu der Farbdiskontinuitat sollen hierdurch
Klassengrenzen gefunden werden. Aul3erdem soll es die Auswahl von grol3en
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Objekten reduzieren. GrolRe Objekte bestehen zumeist aus dahnlichen
zusammenhangenden Flachen und besitzen durch die Redundanz einen
geringeren Informationsgehalt.

Zur Sicherstellung der Diversitat wird der Core-Set-Algorithmus im Feature-
Raum angewendet. Hierbei erfolgt ein Average Pooling der vorletzten Feature
Map in den Regionen. Im Gegensatz zum Core-Set Algorithmus werden die
Cluster nicht unmittelbar fir die Datenauswahl eingesetzt. Stattdessen wird
die Zugehdarigkeit zu einem Core-Set Cluster als Kriterium fur die Gewichtung
der Information Estimation Values verwendet. Falls mehrere Regionen zum
selben Core-Set Cluster gehéren, werden alle Regionen aul3er der mit dem
hochsten Information Estimation Value mit einem Konstanten Faktor
heruntergewichtet. Anschlie3end kdnnen die Regionen durch den Information
Estimation Value fir die Annotation ausgewahlt werden.

Das Paper von Liang et al. aus dem Jahr 2022 befasst sich mit der Nutzung
multimodaler Informationen in autonomen Fahrzeugen [40]. Die Autoren
schlagen Mal3e vor, um die Vielfaltigkeit der Daten zu bestimmen und so eine
effiziente Auswahl von représentativen Datenpunkten zu ermdglichen. Dieser
Ansatz zielt darauf ab, den Annotationsaufwand zu minimieren und gleichzeitig
eine hohe Abdeckung der verschiedenen Szenarien zu gewahrleisten.

Es werden zwei Malle vorgestellt, um die Vielfaltigkeit der Daten zu
guantifizieren: die raumlichen und die temporale Vielfaltigkeit. Fir die
raumlichen Vielfaltigkeit nutzen die Autoren die GPS-Positionen, die in
autonomen Fahrzeugen vorliegen. Sie erstellen eine Adjazenz Matrix, die die
guadrierten euklidischen Distanzen zwischen den k nachsten Nachbarn
enthalt. Der Wert der raumlichen Vielfaltigkeit entspricht der kiirzesten Distanz
auf dem resultierenden k-Nachsten-Nachbarn-Graphen. Die temporale
Vielfaltigkeit wird anhand der Aufnahmezeiten bestimmt. Wenn zwei
Datenpunkte an derselben Position aufgenommen wurden, entspricht die
temporale Vielfaltigkeit der absoluten Differenz ihrer Zeitstempel. Andernfalls
wird die temporale Vielfaltigkeit auf unendlich gesetzt. Zusatzlich wird noch die
Feature-Vielfaltigkeit des CoreSet-Algorithmus verwendet, der die Diversitéat
anhand der Merkmale der Datenpunkte bewertet.

Zur Auswahl einer reprasentativen Teilmenge der Daten schlagen die Autoren
eine Modifikation des CoreSet-Algorithmus vor. Anstatt nur die Feature-
Distanz zu bericksichtigen, verwenden sie eine Linearkombination der
raumlichen, temporalen und Feature-Distanzen, wobei sowohl die raumliche
als auch die temporale Distanz zuvor normalisiert wurden.

Liang et al. testen verschiedene Kombinationen der vorgeschlagenen
VielfaltigkeitsmalRe, um deren Einfluss auf die Qualitat der ausgewahlten
Daten zu untersuchen. Die gleiche Gewichtung der raumlichen, temporalen
und Feature Vielfaltigkeit erzielt dabei die grofdte Zunahme was zeigt, dass die
Diversitat durch ein einzelnes Mal3 schwer zu bestimmen ist.

Dartber hinaus entwickeln sie eine Kostenfunktion, die den
Annotationsaufwand fiur das Labeln der ausgewdahlten Daten bericksichtigt.
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Dies soll eine bessere Vergleichbarkeit der Methoden ermdglichen, als nur die
Anzahl der gelabelten Bounding Boxes oder Frames zu berlcksichtigen.

Luo et al. prasentieren in ihrer Arbeit einen Ansatz, der drei wesentliche
Kriterien fur die Auswahl der Datenpunkte beriicksichtigt: Label Conciseness,
Feature Representativeness und Geometric Balance [41]. Der
vorgeschlagene Auswahlprozess besteht aus drei aufeinanderfolgenden
Stufen, um den Rechenaufwand zu reduzieren. In der ersten Stufe, die sich
auf die Label Conciseness konzentriert, wird die Entropie der Label-Verteilung
beriicksichtigt. Ziel ist es, die Unausgewogenheit der Klassen zu verringern,
indem die Menge der Datenpunkte gefunden wird, welche die Kullback-
Leibler-Divergenz zwischen der Klassenverteilung und einer Gleichverteilung
minimiert. Durch die Auswahl von Datenpunkten mit einer ausgewogenen
Label-Verteilung kann das Modell eine bessere Generalisierungsfahigkeit
entwickeln.

Die zweite Stufe befasst sich mit der Feature Representativeness. Hierbei wird
angestrebt, die Menge der Datenpunkte zu finden, die die repréasentativsten
Features enthalten. Dies geschieht anhand der Gradient-Vektoren. Um die
Gradienten fur die ungelabelten Daten zu ermitteln, werden hypothetische
Labels auf Basis der Modellvorhersagen zugewiesen. Durch die Verwendung
von Markov-Chain-Dropout in der Vorhersage und die Bildung des
Durchschnitts der Erkannten Boxen werden hypothetische Bounding-Box-
Ziele fur die Regression ermittelt. Die hypothetischen Ziele werden genutzt,
um die Gradienten zu bestimmen, welche anschliel3end wie bei dem Core-Set
Algorithmus geclustert werden. Durch die Auswahl von Datenpunkten mit
reprasentativen Features kann das Modell die wesentlichen Merkmale der
Daten besser erfassen.

In der dritten Stufe liegt der Fokus auf der Geometric Balance. Die Idee
dahinter ist, dass die Punktdichte der ausgewahlten Samples reprasentativ fir
den gesamten Datensatz sein sollte. Um dies zu erreichen, wird die Kullback-
Leibler-Divergenz zwischen der Punktdichte innerhalb der Bounding-Boxes
der ausgewahlten Samples und der Punktdichte des gesamten Datensatzes
minimiert. Dabei wird eine Gleichverteilung fir die Punktdichte angenommen,
um sowohl Regionen mit hoher als auch niedriger Punktdichte zu
beriicksichtigen. Durch die Auswahl von Datenpunkten mit einer
ausgewogenen geometrischen Verteilung soll das Modell die raumliche
Struktur der Daten besser erfassen.

Ein Ansatz der Active Learning, Uberwachtes und selbstiberwachtes Lernen
fur die Objekterkennung in 3D kombiniert wurde von Hwang et al. (2023)
vorgestellt [42]. Um Daten fir das Labeling auszuwahlen, vergleicht das
Verfahren die Vorhersagen des Modells fir die Originaldaten mit den
Vorhersagen fur transformierte Versionen derselben Daten, um die
Unsicherheit des Modells zu bestimmen. Zusatzlich werden auf dieselbe Art
Verlustfunktionen fiir das selbstliberwachte Lernen erzeugt.

Die Konsistenz zwischen zu den transformierten Daten berlcksichtigt sowohl
die Klassifikation als auch die Lokalisierung. Fir die Klassifikation wird die
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Kullback-Leibler-Divergenz zwischen den Verteilungen genutzt, wahrend fir
die Lokalisierung die Summe des Smooth L; Loss der absoluten Differenzen
der Werte (bzw. des absoluten Sinus der Differenz fiir die Rotation) verwendet
wird. Diese Berechnung wird sowohl fir den Auswahlprozess im Active
Learning als auch fur das selbstiiberwachte Lernen verwendet.

AuRerdem wird die Verlustfunktion des selbstiiberwachten Lernens auch fur
bereits gelabelte Daten angewendet, indem diese mit der Verlustfunktion des
Uberwachten Lernens kombiniert wird. Ein wesentlicher Vorteil des
vorgestellten Ansatzes besteht darin, dass zur Auswahl der Trainingsdaten die
Werte der Verlustfunktion fir das unuberwachte Lernen herangezogen
werden. Dies fuhrt zu einem effizienten Active-Learning-Prozess ohne
zusatzlichen Overhead. Daruber hinaus nutzt das Verfahren den Pool der
ungelabelten Daten fur das selbstiberwachte Lernen, was zu einer
verbesserten Leistungsfahigkeit des Modells beitragt. In IThren Experimenten
auf einem Datensatz zum autonomen Fahren zeigen die Autoren, dass das
Verfahren auch ohne das selbstiiberwachte Lernen die Baseline mit zufalliger
Datenauswahl schlagt und tber eine &hnliche Leistungsfahigkeit verfugt, wie
Entropie basierte Methoden.

2.8 Metriken zur Evaluation von Active Learning Algorithmen

Vergleich relativer Metrik Einsparung
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Abbildung 8: Beispiel einer Evaluation

Die Evaluierung von Active Learning Algorithmen ist ein wichtiger Aspekt in
der Forschung und Entwicklung dieser Methoden. Allerdings gibt es derzeit
keinen Konsens darlber, wie eine solche Evaluierung am besten durchgefuhrt
werden sollte [43]. In den meisten Fallen wird ein Vergleich mit einem Training
angestellt, bei dem die Daten zufallig ausgewahlt wurden. Hierbei wird oft die
relative Einsparung der benétigten Daten als MaR fir die Effektivitat des Active
Learning Ansatzes herangezogen. Abbildung 8 zeigt ein Beispiel, von der
Evaluierung eines AL-Algorithmus anhand der Genauigkeit. Der erste Graph
zeigt, wie sich die Genauigkeit mit einer zunehmenden Datenmenge im
Vergleich zum Basiswert verhélt, wahrend der zweite Graph die Differenz zur
besseren Ubersicht darstellt. Rechts ist die prozentuale Einsparung an
annotierten Daten dargestellt.

Dartiber hinaus werden haufig Standardverfahren zur Evaluierung von
Machine Learning Modellen, wie beispielsweise die Kreuzvalidierung,
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eingesetzt. Um die Generalisierbarkeit der Ergebnisse zu zeigen, ist es
wichtig, die Algorithmen auf verschiedenen Datenséatzen und mit
unterschiedlichen Modellen zu testen. Dies bringt jedoch den Nachteil eines
hoheren Aufwands und gesteigerten Bedarfs an Rechenkapazitat mit sich.

In komplexeren Anwendungsgebieten, wie der Objekterkennung, ist es zudem
sinnvoll, eine Kostenfunktion zu definieren. Diese bericksichtigt, dass das
Labeln von mehreren Objekten in einem Bild mehr Zeit in Anspruch nimmt als
das Labeln von Bildern mit nur wenigen Objekten. Auch fiir Bilder ohne
Objekte muss eine gewisse Zeit fur die Annotation einkalkuliert werden [40].

Insgesamt bleibt die Evaluierung von Active Learning Algorithmen eine
Herausforderung, die weitere Forschung und die Entwicklung standardisierter
Methoden erfordert, um eine bessere Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit
der Ergebnisse zu gewahrleisten.
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3 Methode

Im vorherigen Kapitel wurde der aktuelle Stand der Technik fur das Active
Learning in Punktwolken und fur die 2-dimensionale Computer Vision
vorgestellt. Auf dieser Basis konnen AL-Algorithmen und die enthaltenen
Techniken der 2D Computer Vision auf ihre Einsetzbarkeit in Punktwolken
untersucht werden. Es ist hierbei das Ziel, das Spektrum der zur Verfugung
stehenden Algorithmen zu erweitern und deren Leistungsfahigkeit im
dreidimensionalen Raum zu evaluieren. Die Relevanz dieser Untersuchung
ergibt sich daraus, dass die Effektivitdt von AL von der Wahl des eingesetzten
Modells sowie der Charakteristik des zugrundeliegenden Datensatzes
abhangt. Infolgedessen fuhrt eine Erweiterung des methodischen Repertoires
zu einer verbesserten Adaptivitat von AL auf neue Datensatze und Modelle.
Zu diesem Zweck werden die Problematiken analysiert, welche beim
Ubertragen von AL-Algorithmen auf die 3D Objekterkennung auftreten
konnen. Darauf folgt eine Typisierung der Ldsungsansatze von AL-
Algorithmen, welche fir den Einsatz in dreidimensionalen Daten entwickelt
wurden und die Adaption eines Ldsungsansatzes von der Semantischen
Segmentierung auf die Objekterkennung. AbschlieBend werden die
Herausforderungen dargestellt, welche bei der Bewertung von AL-Algorithmen
auftreten.

3.1 Problematik bei der Anwendung von Diversitaitsmallen auf
Punktwolken

Bevor ein AL-Algorithmus aus der 2D Computer Vision fir den Einsatz in 3D
Punktwolken genutzt werden kann, muss zunachst gepruft werden, ob
schwerwiegende Grinde gegen ihren Einsatz sprechen. Als problematisch
erweist sich die Anwendung von Methoden, die die Diversitat der Features
betrachten. In zweidimensionalen Bildern stehe dafiir zwei Optionen zur
Auswahl. Die einzelnen Features einer Feature Map k&nnen zu einem
einzelnen Vektor konkateniert werden, welcher zur Ahnlichkeitsbestimmung
herangezogen werden kann. Alternativ kdnnen Feature Maps miteinander
verglichen werden, indem jedes Feature einer Feature Map mit dem
korrespondierenden  Feature der anderen Feature Map  zur
Ahnlichkeitsbestimmung herangezogen wird und die Paarweisen
Ahnlichkeiten anschlieRend aggregiert werden. Ermoglicht wird dies durch die
dichte Besetzung der Feature Map. Diese bestehen immer aus der gleichen
Anzahl an Features, wodurch immer ein Korrespondierendes Feature zur
Verfligung steht.

Dies ist fur 3D Daten nicht ohne weitere Anpassungen mdaglich. Fir diese ist
es Charakteristisch dinnbesetzt im Raum vorzuliegen. Das bedeutet, dass ein
Grof3teil des Raums leer ist und folglich nur an wenigen Positionen
Datenpunkte vorliegen. Folglich kann eine paarweise Ahnlichkeit nicht
bestimmt werden, da das Auftreten von Features an der Exakt selben Position
unwahrscheinlich ist. Des Weiteren kann sich die Anzahl an Punkten in den
Eingabedaten Unterscheiden, wodurch das konkateniert und anschliel3ende
Vergleichen der einzelnen Features nicht moglich ist. Au3erdem kam es durch
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die diinne Besetzung der Daten zu einer Adaption der Modellarchitekturen an
diese Eigenschaft. Durch den fortgeschrittenen Entwicklungsstand der 2D
Computervision wurden einige der dort eingesetzten Konzepte in 3D
Modellarchitekturen Ubernommen. Dies fuhrt dazu, dass sowohl
Gemeinsamkeiten als auch Unterschiede zwischen den Modellarchitekturen
der 2D und 3D Computer Vision bestehen. Die Architekturen fir 3D Daten
werden hierbei in die zwei Kategorien punktbasiert und voxelbasiert eingeteilt
[44]. Punktbasierte Modelle verarbeiten die Punktkoordinaten mit den
zugehorigen Merkmalen direkt, ohne dass eine Anderung des Datenformats
oder der Datenstruktur erfolgt. Hierzu wird eine Teilmenge der Punkte
ausgewahlt und in lokale Regionen gruppiert. Ein neuronales Netz verarbeitet
die Gruppen und extrahiert Features, die die Merkmale der vordefinierten
Gruppen beschreiben. Durch das mehrfache anwenden dieser Operationen
auf den erzeugten Features der vorangegangenen Schicht und einer
VergrofRerung der lokalen Region werden zunehmend abstraktere Features
gewonnen, die Eigenschaften in einem gréReren Bereich erfassen [45].

Voxelbasierte 3D Modelle, die Sparse Convolutions einsetzen, haben die
groRte Ahnlichkeit zu den zweidimensionalen Architekturen und kénnen diese
sogar nachbilden [46]. Der Hauptunterschied zu den Dense Convolutions der
Bilderverarbeitung ist die Reduktion des Rechenaufwands durch die selektive
Betrachtung fur nicht leere Voxel.

Diese Ansatze erschweren die Anwendung von AL-Techniken, die auf
Feature-Raum-Diversitat basieren. Die dunne Verteilung der Features im
Raum fuihrt zum Versagen konventioneller AhnlichkeitsmaRe bei Punktwolken.
Variierende Feature-Positionen verhindern Ahnlichkeitsbestimmungen fir die
Mehrheit der Voxel aufgrund fehlender Vergleichsfeatures in den tberwiegend
leeren Punktwolken.

Abbildung 9: Konkrete Darstellung der Problematik von DiversitdtsmajfSen

Eine lllustration dieser Problematik findet sich in der Gegenuberstellung zweier
baugleicher Flansche in Abbildung 9. Dargestellt werden die Uberlappenden
Voxel in Grin und die restlichen in Rot. Trotz identischer Bauart und manueller
Ausrichtung resultiert die Uberlappung der gefiiliten Voxel in ca. 20%.
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Abbildung 10: Visualisierung der Problematik von Diversitdtsmafen

Beim Scannen von realen Oberflachen kommt es zu zufalligen Abweichungen,
welche die Position der Voxel beeinflussen konnen. Diese
Unregelméaligkeiten konnen simuliert werden. Abbildung 10 zeigt, Voxel in
einem 3 x 3 Gitter, welche zufallig zu 1/, gefiillt wurden. Dennoch sind nur zwei
nicht leere Voxel an identischen Positionen und stehen fiur
Vergleichsoperationen wie z. B. das Skalarprodukt zur Verfigung. In
realistischen Szenarien befinden sich die Objekte in Punktwolken selten an
derselben Position und kommen zumeist in unterschiedlichen Orientierungen
vor.

Abbildung 11: Realistische Visualisierung der Problematik

Der Einsatz von Pooling Operationen und Convolutions mit einem Stride
groRer als eins wirken dem entgegen. Dies hat den Effekt, dass die raumliche
GroRRe antiproportional zu dem Stride abnimmt, bzw. die Voxelgrof3e
proportional Steigt. Zusatzlich kommt es zu einer multiplikativen Vergrol3erung
des Stride fur jede Schicht. So fuhren flnf Schichten mit einem Stride von zwei
bereits zu einem Finalen Stride von 32. Abbildung 11 zeigt zwei
ubereinandergelegte Punktwolken in den Farben Gelb und Blau. Diese wurden
mit einer VoxelgroRe von 1mm diskretisiert und anschlieRend wurde eine
Reduktion der Aufldsung durch einen Stride von 32 angewendet. Ungeachtet
der der reduzierten Auflosung befinden sich von 7932 Voxeln hier nur 36 an
derselben Position, was circa 0.4% entspricht. Diese Voxel werden in Grin
dargestellt. Diese Diskrepanz resultiert in Informationsverlust da die meisten
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Voxel nicht zur Ahnlichkeitsbestimmung herangezogen werden, was die
Aussagekraft des Ahnlichkeitsmal3es reduziert.

In punktbasierten Architekturen verscharft sich diese Problematik. Die
Beibehaltung kontinuierlicher Positionen der Punkte resultiert in einer geringen
Wahrscheinlichkeit exakter Ubereinstimmungen. Fiir das Durchfilhren der
Experimente wurde nur ein Voxelbasiertes Modell verwendet (siehe Kapitel
4.2). Infolgedessen wurde von einer eingehenderen Analyse der spezifischen
Herausforderungen punktbasierter Architekturen abgesehen.

3.2 Losungsansdtze fiir die Anwendung von Diversitaitsmalen in
Punktwolken

Im vorangegangenen Kapitel wurde die Problematik von Diversitatsmal3en in
Punktwolken erlautert. Basierend auf den in Kapitel 2.7 prasentierten
Forschungsarbeiten erfolgt nun eine Darlegung von Lésungsansétzen. Diese
zielen darauf ab, die Anwendbarkeit diversitatsbasierter Active Learning-
Techniken auf Punktwolkendaten zu ermdglichen

3.2.1 Modellarchitektur-basiertes Vorgehen

Wie im Kapitel 3.1 erlautert wurde, kann der Ursprung der Problematik in den
unterschiedlichen Datenformaten und Modellarchitekturen verortet werden.
Der Einsatz einer adaquaten Modellarchitektur, die durch den intrinsischen
Aufbau das Auftreten der Problematik verhindert ist als potenzielle Strategie
naheliegend. Hierbei ist anzumerken, dass im Kontext des Deep Learning flr
Punktwolken eine Vielzahl von Modellarchitekturen zur Disposition steht. Die
Selektion einer geeigneten Architektur stellt somit eine Méglichkeit dar, den
Einsatz von Diversitatsmalf3en im Bereich der Punktwolkenverarbeitung zu
ermdoglichen. Es ist zu betonen, dass die Wahl der Modellarchitektur nicht nur
zur Losung der diskutierten Problematik beitragt, sondern auch mafR3geblich
die Performance des Objekterkennungsmodells beeinflusst. Des Weiteren ist
anzumerken, dass der Wechsel zu einer alternativen Modellarchitektur mit
zusatzlichem Aufwand hinsichtlich der Implementierung sowie der
Optimierung der Hyperparameter einhergehen kann. Wenngleich dieser
Aspekt in der praktischen Umsetzung Beachtung finden muss, wird er in der
nachfolgenden Analyse nicht mit einbezogen, da dies von den spezifischen
Umstanden der Realisierung abhéngig ist. Infolgedessen wird exemplarisch
eine Analyse einer Modellarchitektur vorgenommen und die Eignung fur die
Adressierung der vorliegenden Herausforderung evaluiert.

Dass die Problematik bei der Diversitatsbestimmung durch die Wahl der
Modellarchitektur vermieden werden kann, wurde von Moses et al. empirisch
belegt [47]. Ihre Architektur basiert auf VoxelNet [48], dessen Grundprinzipien
zur Feature-Extraktion im Folgenden erlautert werden.

Die Verarbeitung beginnt mit der Voxelisierung der Punktwolke, wobei der
dreidimensionale Raum in gleichmalige Gitterzellen von 0,2 m GrolRe
unterteilt wird. Im Unterschied zu der konventionellen diskretisierung zu
Voxeln werden jedem Voxel mehrere Punkte zugewiesen, die um ihre relative
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Position zum Voxelzentrum erganzt werden. Die Feature-Extraktion erfolgt
anschlieend in zwei Schritten: Zunachst erzeugen mehrere sogenannte
Voxel Feature Encoding Layer lokale Features fur die Voxel, die als Feed-
Forward-Netzwerk mit anschlieBendem Max-Pooling konzipiert sind. Im
zweiten Schritt kommen Sparse Convolutions zum Einsatz, die die finalen
Features generieren und durch den Einsatz eines Stride von 2 die Dimension
der Feature Map reduzieren.

Durch die Verwendung von grof3en, unkonventionellen Voxeln mit eigener
Feature Extraktion und Convolutions mit Stride kommt es zu einer erheblichen
Reduktion der raumlichen Ausdehnung der Feature Map. Hierdurch verbleiben

400 Voxel was einer Ausdehnung von 3/400 = 7 Voxeln pro Dimension
entspricht. Dies reduziert die Wahrscheinlichkeit leere Voxel zu vergleichen
und folglich erhoht es die Ausdrucksstarke des Feature Vergleichs.

3.2.2 Gradienten basierte Diversitdtsanalyse

Der Ursprung der Problematik liegt in der diinnen Verteilung des betrachteten
Merkmals. Demzufolge konnte eine Modifikation des betrachteten Merkmals
einen Ansatz darstellen. In diesem Kontext ist auf die bereits in Kapitel 2.4.3
erorterte Moglichkeit zu  verweisen, Gradienten als alternative
Merkmalsreprasentation heranzuziehen.

Der Einsatz von Gradienten ermdglicht es, die zuvor beschriebenen
Schwierigkeiten beim Vergleich der Features zu umgehen. Dies resultiert aus
der Tatsache, dass Gradienten fur jeden Modellparameter existieren, wobei
die Anzahl der Gradienten unabhéngig von der spezifischen Menge der
Eingabedaten ist. Infolgedessen wird eine konsistente Basis fur Vergleiche
geschaffen, die nicht den Limitationen unterliegt, welche sich aus der Struktur
des Feature-Raums ergeben. Problematisch bei diesem Vorgehen ist die
Notwendigkeit von Annotationen fir die Daten. Die Voraussetzung von
annotierten Daten steht in einem Konflikt mit dem Grundprinzip des Active
Learning, welches auf den Daten ohne Annotationen durchgefihrt wird. Zur
Losung dieses Konflikts wird eine Heuristik benotigt, welche hypothetische
Annotationen bestimmt. Hierfir stehen verschiedene Techniken zur
Verfugung wie das Nutzen der Modellausgabe, Markov-Sampling oder der
Einsatz eines Ensembles. Empirisch belegt wurde dieses Verfahren bereits fir
die Bildklassifikation [25], 2D Objekterkennung [49] und die 3D
Objekterkennung in Punktwolken [41].

3.2.3 Feature-Aggregation

Ein weiterer Ansatz zur Bewaltigung dieser Herausforderung besteht in der
Aggregation der Features. Hierbei wird eine Verdichtung der Informationen
durch die Aggregation der Features angestrebt, was z.B. durch Bildung des
Durchschnitts oder des Maximums geschehen kann. Bei der Implementierung
dieser Methodik lassen sich grundséatzlich zwei Herangehensweisen
unterscheiden: die globale und die lokale Aggregation.
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Die globale Aggregation zeichnet sich dadurch aus, dass die Features fir alle
Datenpunkte zu einem einzigen Feature-Vektor zusammengefasst werden.
Der Vorzug dieses Verfahrens liegt in seiner einfachen Umsetzung und der
universellen Einsetzbarkeit, unabhéngig von der gewahlten
Netzwerkarchitektur oder der spezifischen Aufgabenstellung und kann somit
fur die Klassifizierung, semantische Segmentierung und die Objekterkennung
eingesetzt werden. Es ist jedoch anzumerken, dass diese Methode mit einem
Informationsverlust einhergeht. Begrindet werden kann dies damit, dass mit
einer steigenden Anzahl an Features, die aggregiert werden, der resultierende
Feature-Vektor starker gegen den Durchschnitt konvergiert. Hierdurch nimmt
die Ahnlichkeit der Feature-Vektoren zu, wodurch die Bedeutung von
AhnlichkeitsmaRen abnimmt. Dartiber hinaus fiihrt das Aggregieren von allen
Features zu einem Verlust der raumlichen Informationen, welche fir stark
lokalisierte Aufgaben wie die Objekterkennung und die semantische
Segmentierung von Bedeutung sind [29], [30]. Dennoch wurde das Verfahren
bereits fur die 3D Objekterkennung eingesetzt und kann Bedarf an Annotation
verringern [40].

Im Gegensatz dazu zielt die lokale Aggregation darauf ab, Features in
begrenzten raumlichen Bereichen zu aggregieren. Der Vorteil dieses Ansatzes
besteht in der Beibehaltung raumlich lokalisierter Features, wodurch der
Informationsverlust im Vergleich zur globalen Methode reduziert wird. Die
Begriindung fur die Effektivitat dieses Ansatzes liegt in der Aggregation einer
geringeren Anzahl von Features. Hierdurch wird vermieden, dass potenziell
informative Regionen mit ausgepréagter raumlicher Lokalisierung durch den
Aggregationsprozess von dem Durchschnitt dominiert werden. Hieraus
resultiert die bessere Abbildung der lokalen Region durch den resultierenden
Feature-Vektor.

Ein Anwendungsgebiet dieses Vorgehens ist die semantische Segmentierung
fur Punktwolken. Hierbei erfolgt die Bestimmung von lokalen Regionen durch
ein Clustering, wobei die innerhalb eines Clusters extrahierten Features
aggregiert und zur Maximierung der Diversitat herangezogen werden [39],
[50], [51]. AulRerdem erstreckt sich die Anwendung auch auf die 2D
Objekterkennung, wo lokale Regionen durch die erkannten BB definiert
wurden (Siehe PPAL S. 30).

Es ist jedoch anzumerken, dass die Anwendung dieser Methodik die
Entwicklung einer adaquaten Strategie zur Ahnlichkeitsbestimmung durch den
Vergleich lokaler Features erfordert. Die Herausforderung hierbei liegt in der
potenziell variierenden Anzahl lokaler Regionen, welche eine direkte
Anwendung etablierter AhnlichkeitsmaRe ohne weitere Adaption nicht zulasst.
Infolgedessen bedarf es der Konzeption und Implementierung spezifischer
Verfahren zur Uberwindung dieser Beschrankung, um eine effektive Nutzung
der lokalen Feature-Informationen zu ermdglichen.

3.3 Bewertungsschema fiir Active Learning Algorithmen

Die Bewertung und der Vergleich von Active Learning Algorithmen im Kontext
des Deep Learning stellen eine komplexe Herausforderung dar. Es existiert
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keine universelle Methode zur Vorhersage der Leistungsfahigkeit eines
spezifischen AL-Algorithmus, da dessen Erfolg malRgeblich vom verwendeten
Datensatz und Modell abhéngt [52], [53], [54], [55]. Durch das Fehlen eines
Standards fur die AL-Evaluation wird die Ergebnisprasentation in
wissenschaftlichen Veroffentlichungen mit unterschiedlichen Datensatzen und
Modellarchitekturen durchgefiihrt. Dieser Umstand verhindert somit einen
aussagekraftigen Vergleich der Leistungsfahigkeit verschiedener Arbeiten.

Zusatzlich wird die Performance von der Zusammensetzung des initialen
Trainingsdatensatzes signifikant beeinflusst. Der Einfluss dieses Effekts kann
weitreichender sein als die erwartbare Einsparung durch AL. Trotz identischer
Modellarchitektur und Datensatz wurde fur die Genauigkeit der
Bildklassifikation bereits eine absolute Abweichung von 13% fur die zufallige
Baseline festgestellt [56]. Somit ist es nicht moglich die Ergebnisse mit den
genannten Werten von anderen Arbeiten zu vergleichen, da die
Konfigurationen fir die Pools der initial gelabelten Daten meist nicht
veroffentlicht werden.

Ein beobachtbarer Trend in der Entwicklung von AL-Algorithmen zeigt sich in
der Kombination verschiedener Techniken. Wahrend in den frihen
wissenschaftlichen Arbeiten in der Regele einzelnen Methoden untersucht
wurden, lasst sich hier ein Trend zur Untersuchung von Losungsansatzen mit
kombinierten Techniken erkennen.
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4 Implementierung der Versuchsreihe

Nach dem im vorherigen Kapitel der Rahmen fiir die Ubertragung von Active
Learning Algorithmen in die Anwendung von Punktwolken gelegt wurde, wird
in diesem Kapitel die Versuchsreihe beschrieben. Zunachst folgt eine
Erlauterung des Datensatzes (Kapitel 4.1) sowie des verwendeten Kl-Modells
(Kapitel 4.2). Die Kenntnis von dem Datensatz und Modell ist von Bedeutung,
da die Leistungsfahigkeit von AL-Algorithmen malgeblich von diesen
abhangig ist (siehe Kapitel 3.3). Darauf folgt der grundlegende Aufbau der
durchgefiihrten Versuchsreihe (Kapitel 4.3). AbschlieRend wird die Auswahl
der fir die experimentelle Untersuchung herangezogenen Algorithmen
dargelegt und begrindet (Kapitel 4.4).

4.1 Datensatz

Wie bereits in Kapitel 3.3 beschrieben wurde, ist die Auswahl des Datensatzes
von zentraler Bedeutung fir Performance von Active Learning-Algorithmen.
Zur besseren Einordnung der Ergebnisse beschreibt dieses Kapitel den fir die
Experimente verwendeten Datensatz. Dazu gehéren Zweck, Umfang, Struktur
und Verteilung der Daten sowie potenzielle Herausforderungen bei der
Objekterkennung. Die Darstellung des Datensatzes bildet die Grundlage fur
das Verstandnis der nachfolgenden Experimente und ermdglicht eine
Einordnung der erzielten Ergebnisse. Zudem werden mdgliche
Einschrankungen und Besonderheiten des Datensatzes diskutiert, die bei der
Interpretation der Resultate zu beriicksichtigen sind.

Abbildung 12: Beispielpunktwolke einer Kraftwerksanlage

Vor dem Hintergrund der Kl-basierten Objekterkennung in Punktwolken, wird
der vorliegende Datensatz als Trainingsdatensatz im Rahmen der
Versuchsreihe herangezogen. Ziel ist die automatisierte Erkennung von
Rohrleitungssystemen und deren Komponenten. Dies bildet die Grundlage fir
die Ruckfuhrung der Rohrkomponenten in CAD-Modelle. Im Rahmen dieser
Arbeit liegt der Fokus ausschlie3lich auf der Kl-basierten Objekterkennung.
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Um die hierfur erforderliche KI entsprechend zu trainieren, wurden die
Punktwolken von unterschiedlichen industriellen Anlagen genutzt. Abbildung
12 zeigt exemplarisch die Punktwolke eines Kraftwerks. Zur Erfassung dieser
Punktwolken werden Laser Scanner eingesetzt. Diese tasten die Umgebung
360° sphéarisch ab und speichern jedes Mal, wenn der Laser auf eine
Oberflache trifft, einen Punkt. Informationen zu den eingesetzten Laser
Scannern, sowie der Erfassungsmethode (terrestrischer Scanner, mobiler
Scanner, Drohne, etc.) liegen nicht vor. Die Rohrsysteme in Industrieanlagen
bestehen aus einer Vielzahl von Komponenten. Im Rahmen der Versuchsreihe
liegt der Fokus auf den drei folgenden Komponententypen, respektive
Klassen:

Flansche sind flache Werkstlicke, welche
mit einem Lochkreis versehen sind.
Durch die Kopplung zweier Flaschen
lassen sich Rohrabschnitte miteinander
verbinden.

Abbildung 13: Abbildung eines
Flansches in einer Punktwolke

Ein T-Stuck kann zum Verbinden oder
Trennen von Rohrleitungen eingesetzt
werden. Sie kdnnen als definierte
Standardteile oder als Eigenbau in einem
Rohrsystem vorkommen.

Abbildung 14: Abbildung eines T-
Stiick in einer Punktwolke

Rohrbégen dienen der
Richtungsanderung in einem
Rohrleitungssystem und kdénnen als
Fertigteil mit genormtem Winkel oder als
Sonderanfertigung mit beliebigem Winkel
vorkommen.

Abbildung 15: Abbildung eines
Rohrbogens in einer Punktwolke

Wie bereits erwahnt, erfolgt die Durchfiihrung der Versuchsreihe mit einer
oben genannten Auswahl an drei Klassen. Die Klassen Rohrbogen und T-
Stick wurden aufgrund ihrer Bedeutung im Datensatz ausgewahlt. Als
richtungsdndernde Bauteile sind diese von zentraler Bedeutung fur den
Verlauf und die topologische Struktur von Rohrleitungssystemen. Die Auswabhl
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der Klasse Flansch erfolgte, um kleine Bauteile zu reprasentieren. Durch die
flache Bauweise besitzen diese verhaltnismaRig kleine Ausmal3e. AulRerdem
sind Flansche haufig in unmittelbarer Nahe zu anderen Bauteilen positioniert,
wodurch der Anspruch an die Lokalisierung erhdht wird. Allerdings kommen
diese in einer grol3en Anzahl vor, weshalb eine gute Erkennung erwartet wird.
Die getroffene Auswahl an Klassen soll eine differenzierte Analyse der
Leistungsfahigkeit der Active-Learning-Algorithmen ermdglichen.

Weitere Klassen wurden nicht bertcksichtigt. Die manuelle Annotation der
Daten erfordert einen hohen Zeitaufwand und das Annotieren von weiteren
Klassen wirde nicht im Verhaltnis zum Umfang der Masterarbeit stehen.

Wahrend des Labelns wurden diejenigen Punkte aus dem Datensatz entfernt,
die nicht zu den zu trainierenden Objekten und damit nicht zu den Klassen
gehdren, die spater erkannt werden sollen. Dies umfasst alle Punkte des
Hintergrunds, welcher hauptséchlich den Boden, Stitzstrukturen wie
Stahltrager und Wande ausmacht. Weiterhin wurden angrenzende
Komponenten sowie Messgeréate oder Rohrhalterungen entfernt. Neben dem
verringerten Rechenaufwand vereinfacht dies auch die Aufgabe der
Objekterkennung. Ohne Hintergrund wird die korrekte Lokalisierung in den
Vordergrund gestellt, da die Unterscheidung zwischen Hintergrund und den
gesuchten Objekten entfallt.

Abbildung 16: Beispiel Punktwolken fiir das Training. Links sind alle Punkte
vorhanden, wihrend rechts nicht verwendete Punkte entfernt wurden.

Abbildung 16 zeigt einen Ausschnitt einer Punktwolke, in welcher die Umrisse
der Annotationen farblich illustriert sind. Auf der linken Seite sind alle Punkte
enthalten, wahrend auf der rechten Seite ausschliel3lich Punkte innerhalb der
annotierten Bounding Boxes vorhanden sind.

Aus den Punktwolken der Industrieanlagen wurden kleinere Ausschnitte ftr
das Durchfuhren der Versuchsreihe erstellt. Dies wurde aus drei Grinden
durchgefthrt:
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1. GroRRe AusmalRe der Scans: Die Scans der Industrieanlagen weisen
teilweise grol3e Ausmalde auf. Die Aufnahmen kdnnen eine Gr6l3e von
mehreren Terabyte besitzen und tausende zu erkennende Objekte
beinhalten. Diese Grol3e ist zum Trainieren von DL-Modellen nicht
praktikabel und kénnte mit den zur Verfigung stehenden Resources
nicht bewerkstelligt werden.

2. Objekterkennung erfolgt lokal: Die Objekterkennung ist eine lokale
Aufgabe. Zum einen haben die zu erkennende Objekte im Verhaltnis zu
der Umgebung kleine Ausmal3e und zum anderen sollen Datenpunkte,
die weit entfernt vom Objekt liegen, nicht zur Erkennung beitragen.

3. Unterschiedlicher Informationsgehalt von Objekten: Es wurde die
Annahme getroffen, dass nicht alle Objekte in einer Punktwolke den
gleichen Informationsgehalt und damit den gleichen Mehrwert
hinsichtlich des Trainingseffekts eines KI-Modells aufweisen.
Hintergrund ist zum einen der hoher Standardisierungsgrad der
verwendeten Rohrkomponenten und zum anderen eine hohe
Ubereinstimmung bzgl. des Formfaktors (bspw. existieren Rohrbogen
in unterschiedlichen Durchmessern bei gleichem Formfaktor).

Zum Aufteilen der Punktwolken wurde ein K-Means Clustering der BB-Zentren
durchgefiihrt und die Clusterzugehorigkeit als Kriterium fiir die Erzeugung von
Ausschnitten genutzt. Der Parameter fir die Anzahl an Clustern wurde so
gewdahlt, dass die Anzahl an BB pro Ausschnitt 10 betrdgt. Durch das
Clustering entstehen insgesamt 1812 Ausschnitte, welche fur das Sampling
von AL-Algorithmen, Trainieren und zur Evaluation zur Verfigung stehen.

Zur Datenbereinigung wurden zwei Mallnahmen ergriffen. Zum einen wurden
BB mit weniger als 30 Punkten entfernt. Dies kann auftreten, wenn die Distanz
zwischen der gescannten Oberflache und dem Laserscanner grol3 ist, da sich
die resultierende Auflésung antiproportional zu dieser Distanz verhalt.
Aul3erdem ist das gesamte Erfassen der Anlage durch die engen Verhaltnisse
in industriellen Anlagen nicht immer méglich, wodurch Bauteile in Regionen
mit einer hohen Bauteildichte nur partiell erfasst werden. Durch diese
MalRnahme wurden 507 BB und die darin enthaltenen Punkte aus dem
Datensatz entfernt.

Des Weiteren wurden alle Punkte entfernt, die nicht innerhalb einer Bounding
Box liegen. Dies wurde durchgeftihrt, da aufgrund von Rauschen nicht alle
Punkte zweifelsfrei einem Objekt zugeordnet werden kdénnen. Die Ursachen
fur das Rauschen kénnen unterschiedlich sein. So kann der Reflexionsgrad
der Oberflachen zu Spiegelungen und damit zu Rauschen fuhren. Dies kann
dazu fuhren, dass ein Punkt in einiger Entfernung zu der Oberflache erkannt
wird und als Rauschen keinem Objekt mehr zugeordnet werden kann. In
einigen Regionen ist dieser Effekt so stark, dass die korrekte Lokalisierung
und die Bestimmung der Klasse selbst fir Menschen nicht mehr moglich sind,
da die Bauteile ineinander Ubergehen. Im Labeling Prozess wurden solche
unklaren Falle vom Trainingsdatensatz ausgeschlossen und es wurden keine
Annotationen fur diese erstellt. Durch das Entfernen aller Punkte, welche nicht
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innerhalb einer BB liegen, konnte sichergestellt werden, dass diese
ungelabelten Punkte keinen Einfluss auf das Modelltraining besitzen.
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Abbildung 17: Verteilung der Klassen des verwendeten Datensatzes

Abbildung 17 zeigt die Verteilung der drei definierten Klassen innerhalb des
Datensatzes. Dieser besteht insgesamt aus 17723 Objekten, die sich in 7798
Objekte der Klasse Rohrbogen, 6741 Objekte der Klasse Flansch und 3184
Objekte der Klasse T-Stlick aufteilen. Hieraus ergibt sich, dass die Klasse T-
Stuck im Verhaltnis zu den anderen beiden Klassen unterreprasentiert ist. Um
die Erkennung dieser Klasse zu verbessern, wurde ein Dataset Sampling
durchgefiihrt [57]. Hierbei werden die Instanzen der unterreprasentierten
Klasse in einer Datenbank gespeichert und die Punkte und Annotationen
wahrend des Trainings an zufalligen Positionen wieder eingefugt. Hierdurch
vergroRRert sich die gesehene Anzahl an Objekten der unterrepréasentierten
Klasse, was die Erkennung verbessern kann.
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Abbildung 18: Verteilung der Bounding Box AusmafSe. Auf der linken Seite ist die
Verteilung der kiirzesten Seite dargestellt und rechts die der Ildngsten Seite.
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Abbildung 18 zeigt die Verteilung der BB Grol3en. Dargestellt ist die Grol3e der
kirzesten (links) und der langsten (rechts) Seite fur 90% der Daten.
Bauartbedingt sind Flansche schmal. Uber 50% der Flansche sind kleiner als
5cm in der Tiefe. Generell besitzen 90% der Teile Ausmalie von weniger als
40cm. Gleichzeitig kommen im Datensatz auch deutlich grol3ere Objekte vor,
das grof3te Objekt ist Uber 2m grol3. Dementsprechend muss das Modell zur
Objekterkennung dazu in der Lage sein sowohl kleine Teile préazise zu
lokalisieren sowie grol3e Teile zu erkennen.

4.2 Modell

Nach der Betrachtung des Datensatzes erfolgt nun die Betrachtung der
Modellarchitektur sowie den Spezifikationen des fur die Versuchsreihe
eingesetzten Objekterkennungsmodells. Es werden die grundlegenden
Anforderungen an das Modell dargelegt und dessen struktureller Aufbau
erlautert. Hierdurch soll die Einordnung der Resultate ermdglicht werden, da
die Performance von Active Learning Algorithmen von dem eingesetzten
Modell abhangig ist [21].

Fur die Objekterkennung in Punktwolken steht eine Reihe an
Modellarchitekturen zur Auswahl. Durch die Analyse dieser und durch die
Betrachtung des zur Verfiigung stehenden Datensatzes werden im Folgenden
Anforderungen herausgearbeitet.

Durch die Relevanz vom autonomen Fahren und die Verfugbarkeit von
entsprechenden Datensatzen wurde eine Vielzahl von Modellarchitekturen fur
dieses Anwendungsgebiet entwickelt [58], [59], [60], [61], [62], [63], [64], [65].
Dies fuhrte zu der Adaption der Modellarchitekturen an die Gegebenheiten der
Datenséatze. Hierzu gehort unter anderem das sich Objekte Uberwiegend in der
Ebene befinden. Dies steht im Kontrast zu dem zur Verflgung stehenden
Datensatz. Aufgrund der Topologie von Industrieanlagen kommt es zu einer
hohen Dichte an Objekten in der z-Achse. Das Modell darf folglich keine
Annahme Uber die Position der Objekte treffen (Anforderung 1).

Durch die dinne Bauweise der Flansche ist die Erkennung ebendieser
besonders herausfordernd, da bereits eine Verschiebung von wenigen
Zentimetern entlang der Rotationsaxe einen drastischen Einfluss auf die loU
(Intersection over Union) besitzt. Des Weiteren sind Flansche als
Verbindungsteil meistens direkt neben anderen Bauteilen positioniert. Diese
Konstellation kann bei suboptimaler Lokalisierung zur Elimination relevanter
Bounding Boxes durch den Non-Maximum-Suppression-Algorithmus fuhren.
Infolgedessen ist die Prazision der Lokalisierung als kritischer Faktor fur die
Leistungsfahigkeit des Systems zu betrachten (Anforderung 2).

AulRerdem besitzen die Objekte im Datensatz eine grol3e Spannweite von
Groéf3en, welche von wenigen Zentimetern bis hin zu mehreren Metern reicht.
Hieraus folgt die Voraussetzung, dass Objekte mit unterschiedlichen
Ausmalien erkannt werden (Anforderung 3). Da die meisten Teile ahnliche
Ausmalie besitzen, wird diese Anforderung als optional betrachtet.
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Zusammenfassend werden die Anforderungen hier aufgelistet:
1. Keine Annahme Uber Position von Objekten
2. Genaue Lokalisierung
3. Erkennung von Objekten mit unterschiedlichen Ausmalf3en

Als Modellarchitektur fur die Objekterkennung wurde FCAF3D (engl. fully
convolutional anchor-free 3D object detection) gewdahlt. Es ist ein Single-
Stage-Objekterkennungsmodell, d.h. es fuhrt die Erkennung in einem einzigen
Schritt  durch, ohne Region Proposal oder Segmentierung von
Hintergrundpunkten [66].

Als ankerfreies Modell verzichtet es auf die Verwendung vordefinierter Anker
und bestimmt die Ausmal3e direkt aus den Features. Anker basierte Modelle
dagegen bestimmen die Lokalisierung und Ausmal3e relativ zu vorgegebenen
Ankern und das Modell lernt die Anker an die Objekte anzupassen. Durch das
Verzichten auf Anker wird eine hoéhere Flexibilitat bei der Erkennung von
Objekten mit unterschiedlen Seiten- und Gré3enverhaltnissen gewonnen.

Ein Fully Convolutional Neural Network zeichnet sich dadurch aus, dass
ausschlief3lich Convolutional Layer zum Einsatz kommen. Diese Architektur
erfordert eine raumlich strukturierte Eingabe. Zur Verarbeitung von
Punktwolken erfolgt daher eine Diskretisierung in Voxel. Voxel sind das
dreidimensionale Aquivalent zu Pixeln.

Die Transformation der 3D-Koordinaten in Voxel erfolgt unter Verwendung
einer VoxelgréRe von 1mm, im Gegensatz zur GroBe von 50mm im
Originalmodell. Diese Modifikation stammt aus der Beobachtung, dass circa
50% der Flansche in ihrer geringsten Ausdehnung unter 50mm liegen. Diese
flachen Flansche stellen etwa 35% aller Objekte dar.

Die Wahl einer reduzierten VoxelgréRe von 1mm optimiert die Lokalisierung
kleinerer Objekte, was insbesondere bei Flanschen aufgrund ihrer flachen
Bauweise relevant ist. Eine Voxelgro3e, welche die Objektdimensionen
Ubersteigt, wirde zu einer Reduzierung auf zweidimensionale Strukturen
fuhren, was eine prazise Lokalisierung verhindert.

FCAF3D nutzt Sparse Convolutions, um den Speicherbedarf zu reduzieren.
Das bedeutet, dass nur die Informationen von Voxeln gespeichert werden, die
einen Punkt enthalten. Dies ist effizient, da in 3D-Daten oft grol3e Bereiche
leer sind.

Das Modell folgt der typischen Architektur von zweidimensionalen Modellen
zur Objekterkennung, bestehend aus einem Backbone, Neck und Head. Als
Backbone dient ResNet [67], bei welchem die Dense Convolutional Layer
durch Sparse Convolutions ersetzt wurden [46]. Wahrend das FCAF3D im
Original ein Backbone mit 34 Schichten verwendet, wurden die Schichten fur
die Experimente auf 18 reduziert. Dies verringert die Anzahl der Parameter
und reduziert somit die Neigung zum Overfitting. Aul3erdem wird durch die
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Reduzierung der Parameter das Training beschleunigt, wodurch mehr
Experimente in derselben Zeit durchgefiihrt werden kdnnen.

Im Neck kommt ein Feature Pyramid Network zum Einsatz. Dies ist eine
Architektur zur Objekterkennung in CNNs [68]. Es adressiert das Problem der
Skalenvarianz durch Erstellung einer mehrstufigen Merkmalspyramide. Hierzu
werden die Feature Maps aus verschiedenen Schichten des Backbones
extrahiert und die hochaufgel6sten Feature Maps der friheren Schichten mit
den semantisch ausdruckstarkeren aber raumlich geringer aufgeldsten
Features der spateren Schichten angereichert. Anschlie3end wird im Head die
Erkennung fir jede Schicht der Feature-Pyramide durch drei Convolutional
Layer durchgefuhrt. Dies ermoglicht die Erkennung von Objekten
verschiedener GrolRen in einem einzelnen Netzwerk bei gleichzeitiger
Beibehaltung der Inferenzgeschwindigkeit.

Durch den Einsatz von Sparse Convolutions und die ankerfreie Architektur
eignet sich FCAF3D besonders fur Anwendungen, bei denen die Form der
Objekte stark variiert oder im Vorfeld nicht bekannt ist.

4.3 Aufbau der Experimente

Um die Anwendung von Active Learning Algorithmen aus dem
zweidimensionalen in Punktwolken zu evaluieren, wurde eine Reihe von
Experimenten durchgefiihrt. Die experimentelle Ausgestaltung folgt dabei
einem systematischen Ansatz, der im Folgenden naher erlautert wird.

Mit circa 17.000 annotierten Instanzen ist der Datensatz kleiner als andere
Datensatze fir die Objekterkennung in Punktwolken wie beispielsweise SUN
RGBD (64.000) [11] oder nuScenes (1.4 Millionen) [69]. Zur Reduzierung von
Effekten durch Overfitting und um die Reproduzierbarkeit zu gewahrleisten,
wurde hierzu fur alle Experimente eine Kreuzvalidierung durchgefuhrt.

Bei einer K-fachen Kreuzvalidierung wird der gesamte Datensatz in K
partitionen mit einer ahnlichen GroR3e aufgeteilt. Von diesen Partitionen wird
eine fur die Validierung genutzt und das Training wird auf den verbleibenden
K — 1 Partitionen durchgefuhrt. Dieser Vorgang wird K-mal durchgefihrt,
wobei jede Partition einmal fur die Validierung verwendet wird. Fur die
Experimente wurde K = 5 gewahlt wodurch 20% der Daten fiir die Validierung
genutzt werden.

Vor Beginn der Experimente wurde fur jede Partition der Kreuzvalidierung eine
Konfiguration an initialen Trainingsdaten festgelegt und diese Uber die
Experimente hinweg konstant gehalten. Somit verfligen alle Experimente tber
dieselbe Ausgangslage, was einen adaquaten vergleich der Algorithmen
ermdglichen soll.

Um die Schwankung der Modellperformance durch unterschiedliche
Initialisierungen der Modellparameter zu reduzieren, wurde in jeder Iteration
des AL-Zyklus das Modelltraining dreifach wiederholt. Hierbei unterscheiden
sich die Trainingsdurchlaufe nur in der Initialisierung der Modellparameter. Fir
AL-Algorithmen, die auf einem Ensemble basieren, wurden stattdessen die
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Modelle des Ensembles zur Evaluierung verwendet. Die Wahl einer dreifachen
Wiederholung stellt einen Kompromiss dar. Hierbei wurde der erforderliche
Rechenaufwand gegen potenzielle Fehlinterpretationen durch den Einfluss
der Varianz abgewogen. Die Entscheidung fur drei Wiederholungen wurde
anhand von Erfahrungswerten getroffen.

Wie bereits in Kapitel 3.3 ertrtert wurde, kann die Performance eines AL-
Algorithmus stark von dem initialen Trainingspool beeinflusst werden. Um die
Laufzeit der Experimente nicht weiter zu erh6hen, wurden keine Mal3nahmen
wie das mehrfache Durchfuhren mit unterschiedlichen initialen Daten
durchgefuhrt. Stadtessen wird angenommen, dass durch das Durchfuhren der
Kreuzvalidierung und folglich unterschiedlichen initialen Trainingsdaten,
weitere Effekte durch die Wahl der initialen Daten vernachlassigbar sind.

Die dargelegte experimentelle Struktur soll durch die Einbeziehung
verschiedener Varianzquellen eine differenzierte Betrachtung der Ergebnisse
ermdglichen. Hierbei wird sowohl die Varianz innerhalb einzelner
Trainingslaufe als auch die Konsistenz der Modellperformanz Uber diverse
Datenpartitionen und der initialen Trainingsdaten hinweg berticksichtigt. Diese
Vorgehensweise soll die Reproduzierbarkeit der experimentellen Resultate
erhdéhen und potenzielle systematische Verzerrungen minimieren.

4.4 Auswahl der Active Learning Algorithmen fiir die Experimente

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, Active Learning Algorithmen aus der 2D
Objekterkennung auf ihre Anwendbarkeit fir die 3D Objekterkennung in
Punktwolken zu Gberpriufen. Zu diesem Zweck wird im Folgenden die Auswahl,
der fUr die experimentelle Untersuchung relevanten Algorithmen erdrtert.

In  den vorangegangenen Kapiteln wurden hierfir grundlegende
Voruberlegungen angestellt, die als Basis fur die nachfolgende Selektion der
Algorithmen dienen. Zunachst wurde eine Taxonomie entwickelt, die eine
systematische Einordnung der zu untersuchenden Algorithmen ermdglicht
(Kapitel 2.4). Diese Kategorisierung stellt ein wesentliches Instrument dar, um
die charakteristischen Eigenschaften und Anwendungsbereiche der
verschiedenen AL-Ansétze zu erfassen und zu strukturieren.

Daruber hinaus erfolgte eine Analyse der spezifischen Problematiken, die bei
der Ubertragung von AL-Methoden in den dreidimensionalen Raum auftreten
konnen (Kapitel 3.1 und 3.2). Diese analytische Betrachtung fokussierte sich
insbesondere auf die Adaption von Diversitatsmal3en, welche eine zentrale
Rolle in vielen AL-Algorithmen einnehmen. Die gewonnenen Erkenntnisse
bilden die Grundlage fiur die Entwicklung geeigneter Strategien zur Anpassung
dieser Mal3e an die Anforderungen der 3D Objekterkennung.

Auf Basis dieser Vorarbeiten wird die Selektion der Algorithmen
vorgenommen, die im empirischen Teil der Arbeit untersucht werden. Die
berlcksichtigten AL-Algorithmen sollen hierbei ein moglichst breites Spektrum
der zuvor erstellten Taxonomie abdecken. Im Folgenden werden zun&chst
Algorithmen aufgefuhrt, welche in ihrer Anfragefunktion nur die Vorhersage
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des KI-Modells betrachten. Diese zeichnen sich durch ihre gute
Ubertragbarkeit auf die Doméne von 3D Daten aus. AnschlieBend werden die
Algorithmen betrachtet, welche die Diversitdit der Trainingsdaten
berucksichtigen. Hierdurch kdnnen die identifizierten Herausforderungen bei
der Diversitatsbestimmung adressiert werden.

Die tabellarische Darstellung (Tabelle 1) zeigt die Einordnung von
Algorithmen, deren Anfragefunktion sich ausschlief3lich auf die Vorhersage
stutzt. Die Evaluation dieser Verfahren soll Aufschluss dariiber geben,
inwiefern die alleinige Betrachtung der Vorhersage fur effektives Active
Learning in Punktwolken ausreichend ist. Die Matrix ordnet Taxonomie
Kategorien (Zeilen) den entsprechenden Algorithmen (Spalten) zu. Hierbei
indiziert das Symbol ¢ eine Kategorie Zugehoérigkeit, wahrend - einen
Ausschluss kennzeichnet.

c
3 L >
- ¢ ®E o
g 338 23 3
cw c 8 m
) Swn
o S
Lokal - - - -
Kontext
Global - - - -
Vorhersage . . . o
Betrachtetes g
Merkmal Feature - - - -
Gradienten - - - -
. Unsicherheit - - - -
Bestimmung des . s
. Diversitat - - - -
Informationsgehalts ,
Konsistenz ° . ° .
Klassifikation . - - °
Aufgabenstellung .
Regression - . . .
Sequenziell - - - -
uery Kombination . L.
Query Linearkombination | - - - .

Tabelle 1: Einordnung der Algorithmen in die Taxonomie

Hierzu zahlen die beiden Ensemble Methoden Rol Matching und der
Consensus Score. Wahrend bei dem Rol Matching ausschliel3lich die
Konsistenz in der Kilassifizierung bertcksichtigt wird, betrachtet der
Consensus Score die Konsistenz in der Lokalisierung. Fur beide Algorithmen
wurde ein Ensemble Grol3e von drei Modellen gewahlt. Diese Grol3e wurde
aus der Referenzimplementierung enthommen. Demgegeniber stehen die
transformationsbasierten Methoden Localization Stability und BLAD. Diese
zeichnen sich dadurch aus, dass sie die Konsistenz zwischen verschiedenen
Transformationen der Eingabedaten bestimmen. Fir die Localization Stability
ist diese Transformation das Hinzufigen von Rauschen. Es wird ein
normalverteiltes Rauschen mit Erwartungswert O und Standardabweichungen
von 0.01 und 0.02 eingesetzt, wobei die Parameterwahl auf einer empirischen
Versuchsreihe basiert. Fur BLAD wurden, basierend auf der
Referenzimplementierung, horizontale und vertikale Spiegelungen als
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Transformationen gewahlt. FiUr einen fairen Vergleich zu den anderen
Algorithmen wird nur die AL-Komponente des BLAD Algorithmus verwendet
und das Self Supervised Learning wurde nicht implementiert.

Die Einordnung von Algorithmen, welche die Betrachtung der Diversitat
verwenden ist in Tabelle 2 gegeben. Die Deutung dieser erfolgt analog zu
Tabelle 1.

g 5
- [«) [ -
& c SE3
5 & & 985
(6] a [N -4 n O (&}
Lokal - . - - -
Kontext
Global o - . o o
Vorhersage - . . o o
Betrachtetes g
Feature o o . . -
Merkmal .
Gradienten - - - - o
. Unsicherheit - . . - .
Bestimmung des . o
. Diversitat . . . o o
Informationsgehalts .
Konsistenz - - - . -
Klassifikation - . . - o
Aufgabenstellung .
Regression - - - J -
L Sequenziell - o o o o
uery Kombination . ..
Query Linearkombination - - - - -

Tabelle 2: Einordnung der Algorithmen in die Taxonomie

Durch die Untersuchung des Core-Set Algorithmus soll die Problematik der
globalen Feature Aggregation untersucht werden. Hier erfolgt ein Mean
Pooling der Features, die dem Head des Modells fir die Erkennung zur
Verfuigung stehen. Die Ahnlichkeit der resultierenden Feature-Vektoren wird
durch die Cosinus-Ahnlichkeit quantifiziert.

Mit dem Ziel, die Relevanz des lokalen Kontexts und der lokalen Feature
Aggregation zu evaluieren, wurde zudem PPAL in die experimentelle
Untersuchung einbezogen. Hierbei wird ein Mean Pooling auf die Features
innerhalb der Bounding Boxes angewendet, wobei die Ahnlichkeit der Feature-
Vektoren ebenfalls durch die Cosinus-Ahnlichkeit bestimmt wird.

Im Rahmen der experimentellen Untersuchungen wurde zur potenziellen
Verbesserung vorhersagebasierter Methoden durch Diversitatssteigerung
eine Kombination von Location Stability und Core-Set implementiert. Der
Selektionsprozess gestaltet sich hierbei zweistufig: Zunachst erfolgt mittels
Location Stability eine Bewertung der Ausschnitte nach ihrem
Informationsgehalt, wobei die 300 informativsten Instanzen extrahiert werden.
Aus dieser Teilmenge werden anschlielRend durch den Core-Set-Algorithmus
die finalen 200 Samples selektiert.
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Abschlie3end erfolgt ein Vergleich mit dem CRB-Algorithmus, welcher
urspringlich fir 3D-Daten konzipiert wurde. Hierdurch wird eine komparative
Evaluation ermoglicht, wodurch sich Erkenntnisse Uber die Ubertragbarkeit
von Active Learning Strategien zwischen verschiedenen Datenmodalitaten
gewinnen lassen.
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5 Evaluation der Ergebnisse

Nachdem im vorangegangenen Kapitel die Durchfihrung der Testreihen
erfolgte, werden in diesem Kapitel die Ergebnisse dargestellt. Anschliel3end
werden diese interpretiert. Zentraler Evaluationskriterium ist die klassenweise
Average Precision (AP) nach Pascal VOC. Dies erfolgt unter Verwendung eine
Intersection over Union Schwellwertes von 0,5 [70].

Im Folgenden werden die Ergebnisse zu den verwendeten AL-Algorithmen
zunéchst grafisch dargestellt und im Anschluss beschrieben. In der
Darstellung findet sich die Einsparung an benétigten Annotationen in Prozent
auf der y-Achse. Negative Werte stellen eine Verringerung dar, wahrend
Positive Werte eine Zunahme an benétigten Annotationen entsprechen. Um
einen fairen Vergleich der Algorithmen zu ermoglichen wurde die Reduktion
uber die Gesamtanzahl an Annotationen bestimmt. Dies ist notwendig
aufgrund der unterschiedlichen Anzahl an Objekten in den Punktwolken und
der Neigung mancher Algorithmen, Punktwolken mit einer gro3en Anzahl an
Objekten auszuwahlen. Aufgrund der unterschiedlichen Anzahl an
Annotationen zwischen der zufélligen Baseline und den Algorithmen wurden
die Werte der Baseline linear interpoliert. Die x-Achse der Graphen zeigt die
AL-lteration an. Zusétzlich ist die die Gesamtanzahl an Annotationen unter der
Iteration angegeben. Die Linien zeigen den Durchschnitt Gber die Partitionen
der Kreuzvalidierung an und die schattierte Flache stellt + eine
Standartabweichung dar. Die Angabe fir die Reduktion der Bendtigten
Annotationen wurde fir die einzelnen Partitionen separat bestimmt. Die
Ergebnisse der mehrfach Wiederholten Iterationen (siehe Kapitel 4.3) wurden
vor der Bestimmung der Reduktion aggregiert.

Abweichungen in einem Bereich von x10% werden als nicht signifikant
betrachtet. Schwankungen in diese Grolienordnung konnten beim Vergleich
von Versuchen mit zuféalliger Datenauswahl beobachtet werden. Es sollte
beachtet werden, dass Abweichungen in der Iteration null nicht durch die
Algorithmen entstanden sind. Diese stellt die Ausgangslage dar, die fur alle
Algorithmen Identisch ist. Grof3e Schwankungen an dieser Stelle stammen
einzig von der |Initialisierung des Modells und der Instabilitdt durch das
Trainieren auf einer geringen Datenmenge. Des Weiteren besitzen die
dargestellten Resultate der dritten Iteration eine eingeschrankte Aussagekraft.
Durch die lineare Interpolation tber die Datengrenze hinweg ist das Auftreten
von Artefakten moglich. AuBerdem sollte die Unterreprasentation der Klasse
T-Stick beachtet werden. Durch die geringe Anzahl an Objekten ist eine
geringere Leistungsfahigkeit fur diese Klasse festgestellt worden. Die
vollstandige Auflistung aller Ergebnisse Inklusive der AP fir jede Klasse findet
sich im Anhang in Abbildung 45.

Consensus Score

Der Consensus Score bestimmt den Informationsgehalt einer Punktwolke
durch ein Ensemble. Hierbei werden die Erkennungen mehrerer Modelle
miteinander verglichen. Starke Abweichungen in der Lokalisierung (ohne
Berlcksichtigung der Klassenverteilung) deuten auf einen grol3en
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Informationsgehalt der Daten hin. Nachfolgend werden die Ergebnisse der
experimentellen Untersuchung vorgestellt.

Consensus Score —— Flansch
Rohrbogen

—— T-Stiick
30%

20%

0% /\’——_‘

0% =—=—=—=><=-

Reduktion
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-20%

0 1 2 3
3841 5377 7244 9492
Iteration
Gesamtanzahl Annotationen

Abbildung 19: Ergebnisse des Consensus Score

Abbildung 19 zeigt die Ergebnisse des Trainings mit dem Consensus Score
unter Berlicksichtigung der einzelnen Klasse:

Flansch: Die Datenmenge variiert zwischen -8% und + 6% Uber die
Iterationen, mit Standardabweichungen von 5% bis 11%. Eine eindeutige
Optimierung des Trainingseffekts ist nicht festzustellen, wobei die letzte
Iteration mit - 8% die starkste Reduktion aufweist, die sich noch innerhalb einer
Standartabweichung befindet.

Rohrbogen: In der ersten lIteration ist kein Unterschied zur Basisline
feststellbar. Die zweite Iteration weist eine Reduktion um - 6% auf, wobei die
Standardabweichung auf 7% ansteigt. In der dritten Iteration setzt sich dieser
Trend fort, mit einer Verringerung des Datenbedarfs um durchschnittlich - 7%
bei gleichzeitiger Zunahme der Variabilitat (Standardabweichung 11%). Fur
die Klasse Rohrbogen kann eine zunehmende, wenn auch moderate,
Optimierung des Datenbedarfs erzielt werden.

T-Stiick: Uber die drei Iterationen hinweg schwankt die erforderliche
Datenmenge zwischen +11% und +18%, eine Tendenz zu +10% zu erkennen
ist. Die Standardabweichung liegt zwischen 7% und 12%. Hierdurch ergibt
sich, dass mit dem Consensus Score mehr Datensatze gegenlber einer
zufalligen Baseline erforderlich sind. Fir die Klasse T-Stick fuhrt der
Algorithmus zu keiner Optimierung des Trainingseffekts.

Bei der Auswertung der experimentellen Ergebnisse wurde festgestellt, dass
der Consensus Score keine Verbesserung gegenuber der zufélligen Baseline
aufweist. Dartber hinaus ist fur die Klasse T-Stick sogar eine
Verschlechterung der Performance aufgetreten.
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Rol Matching

Das Rol Matching bestimmt den Informationsgehalt einer Punktwolke durch
ein Ensemble. Hierbei werden die Erkennungen mehrerer Modelle miteinander
verglichen. Detektieren mehrere Modelle ein Objekt an derselben Position wird
die Entropie der Klassenverteilung als Informationsgehalt der Daten
verwendet.
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Abbildung 20: Ergebnisse des Rol Matching

Flansch: Uber alle drei Iterationen hinweg zeigen sich nur marginale
Veranderungen des Datenbedarfs. Die Mittelwerte bewegen sich im Bereich
von - 1% bis 0%, was deutlich unterhalb der festgelegten Signifikanzschwelle
von 10% liegt. Es ist zu beobachten, dass die Standardabweichung Uber die
Iterationen auf bis zu 9% zunimmt, was auf eine steigende Variabilitéat in den
Ergebnissen hindeutet. Trotz dieser Zunahme bleiben die Schwankungen
insgesamt moderat. Somit ergibt sich fir die Klasse Flansch keine
Veréanderung des Datenbedarfs fir den Rol-Algorithmus.

Rohrbogen: In der ersten Iteration zeigt sich eine nicht signifikante Reduktion
des Datenbedarfs um - 8%. Die zweite Iteration weist mit einem Mittelwert von
- 13% eine signifikante Verbesserung auf, da hier die 10%-Schwelle
Uberschritten wird. In der dritten Iteration ist wiederum eine nicht signifikante
Reduktion um -6% zu verzeichnen. Somit lasst sich eine geringe
Datenreduktion fir die Klasse Rohrbogen feststellen.

T-Stick: In der ersten und zweiten lIteration zeigt sich eine geringfligige
Erhéhung des Datenbedarfs ca.+ 6%, die jedoch als nicht signifikant zu
bewerten ist. In der dritten Iteration ist eine Reduktion des Datenbedarfs um
-5% zu beobachten, die ebenfalls innerhalb des als nicht signifikant
definierten Bereichs liegt. Die Standardabweichung nimmt tber die Iterationen
von 6% uUber 11% bis hin zu 20% zu. Hierdurch verringert sich die
Aussagekraft der Tendenz zur Datenreduktion in der letzten Iteration.
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Localization Stability

Um die Unsicherheit bei der Erkennung zu bestimmen, wird die Erkennung der
originalen Daten mit der Erkennung von modifizierten Daten abgeglichen. Als
Modifikation wird Rauschen zu den Daten hinzugefugt.
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Abbildung 21: Ergebnisse der Localization Stability

Flansch: In der ersten Iteration ist eine signifikante Reduktion des
Datenbedarfs um - 19% zu verzeichnen. Diese Verbesserung intensiviert sich
in der zweiten Iteration auf - 28%. In der dritten Iteration fallt die Reduktion mit
- 13% geringer aus, Uberschreitet jedoch weiterhin die Signifikanzschwelle von
10%. Die Standardabweichungen bleiben Uber die ersten beiden Iterationen
konstant bei 11% und sinken in der dritten Iteration leicht auf 8%, was auf eine
geringflgig héhere Stabilitat der Ergebnisse hindeutet.

Der Localization Stability-Algorithmus kann fur die Klasse Flansch eine
durchgangig signifikante Optimierung des Datenbedarfs erzielen. Wenngleich
in der dritten Iteration ein leichter Rickgang zu beobachten ist, bleibt die
Verbesserung dennoch auf einem signifikanten Niveau.

Rohrbogen: Die erste Iteration weist eine signifikante Erhdéhung des
Datenbedarfs um - 17% auf. Diese unerwinschte Zunahme uberschreitet
deutlich den als signifikant definierten Schwellenwert von 10%. In den
darauffolgenden lterationen fallt die Zunahme des Datenbedarfs mit + 6% bis
+ 9% innerhalb des nicht signifikanten Bereichs. Es ist hervorzuheben, dass
die Standardabweichung Uber alle Iterationen hinweg konstant bei 7% liegt,
was auf eine gleichbleibende Streuung der Messwerte hindeutet.

T-Stick: Die Mittlere bendétigte Datenmenge bewegt sich im Bereich von + 1%
bis +6% fur alle Iterationen, was unter der 10%-Schwelle liegt.
Bemerkenswert ist die Entwicklung der Standardabweichung. Diese steigt auf
bis 25% in der zweiten Iteration an, bevor diese in der dritten Iteration auf 9%
abfallt. In der zweiten Iteration treten Extremwerte von — 32% und + 37% auf,
was auf eine starke Abhangigkeit von der Auswahl der initialen Trainingsdaten
hindeutet. Somit kann fur die Effektivitdt des Algorithmus keine Aussage fur
diese Klasse getroffen werden.
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BLAD

Der BLAD Algorithmus bestimmt die Unsicherheit in der Erkennung. Ermittelt
wird diese durch die Abweichung der Erkennung zwischen den originalen
Daten und modifizierten Versionen. Als Modifikationen werden Spiegelungen
eingesetzt. Eine grof3e Unsicherheit soll informative Daten bestimmen.
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Abbildung 22: Ergebnisse von BLAD

Flansch: Die Auswertung der Daten zeigt, dass Uber drei Iterationen hinweg
keine signifikante Reduktion des Datenbedarfs erzielt wurde. Es ist
festzustellen, dass die mittleren Veranderungen mit Werten von 5%, 2% und
4% innerhalb des als nicht signifikant definierten Bereichs von +10% liegen.

Rohrbogen: In der Analyse der Daten fur die Klasse "Rohrbogen™ zeigt sich
keine signifikante Reduktion des Datenbedarfs Uber die drei Iterationen
hinweg. Die mittleren Veranderungen (0%, 3%, 4%) liegen innerhalb des als
nicht signifikant definierten Bereichs von +10%. Die zunehmende
Standardabweichung in den ersten beiden Iterationen (von 9% auf 14%)
deuten auf eine gewisse Instabilitat des Verfahrens hin.

T-Stick: Es zeigt sich keine signifikante Reduktion des Datenbedarfs Gber die
drei Iterationen. Die mittleren Veranderungen (8%, 12%, 6%) liegen
groRtenteils im nicht-signifikanten Bereich von £10%. Lediglich in der zweiten
Iteration ist mit 12% eine leichte, unerwiinschte Zunahme zu verzeichnen.

Core Set

Der Core-Set Algorithmus basiert ausschlie3lich auf dem Prinzip der
Diversitatsmaximierung. Hierzu werden die Feature Maps der Datenpunkte
ohne Annotationen mit denen verglichen die bereits annotiert wurden. Durch
ein greedy farthest first sampling werden nur diejenigen Daten zur Annotation
ausgewahlt, welche sich am meisten von den bereits annotierten Daten
unterscheiden.
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Core Set —— Flansch
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Abbildung 23: Ergebnisse von Core Set

Flansch: Uber alle drei Iterationen hinweg zeigen sich geringfiigige
Reduktionen des Datenbedarfs. In der ersten Iteration liegt diese im Bereich
von - 2% bis - 4%. Es ist hervorzuheben, dass keine dieser Veranderungen
das festgelegte Signifikanzniveau von 10% erreicht. Die
Standardabweichungen variieren zwischen 4% und 9%, wobei die hdchste
Streuung in der ersten lteration zu verzeichnen ist. Hier kam es zu einer
Reduktion von — 19% flr eine Partition der Kreuzvalidierung. Da diese fur die
anderen Partitionen nicht auftritt, wird dies als Ausrei3er betrachtet. In den
nachfolgenden lIterationen stabilisieren sich die Werte auf einem niedrigeren
Niveau.

Rohrbogen: In der ersten Iteration ist eine Reduktion des Datenbedarfs um
- 3% zu verzeichnen. Diese Verringerung intensiviert sich in der zweiten
Iteration auf -5%. In der dritten Iteration zeigt sich praktisch keine
Veranderung (0%). Alle diese Werte liegen innerhalb des als nicht signifikant
definierten Bereichs von - 10% bis + 10%.

Die Standardabweichungen variieren zwischen 5% und 10%, wobei die
hdchste Streuung in der zweiten Iteration auftritt. In dieser konnte fir zwei
Partitionen eine Reduktion von mehr als - 10% erzielt werden. Dies deutet auf
eine gewisse Instabilitat der Ergebnisse hin.

T-Stick: Die mittlere Datenreduktion liegt zwischen 0% und — 6%. Auffallig ist
die hohe Standardabweichung von 19% in der ersten Iteration, die in den
folgenden lterationen auf 6% bzw. 10% absinkt. Dies deutet auf eine initial
hdhere Variabilitat der Ergebnisse hin, die sich in den spateren Durchlaufen
stabilisiert.

PPAL

Der PPAL-Algorithmus bestimmt den Informationsgehalt der Daten durch eine
Kombination eines entropiebasierten UnsicherheitsmalRes und einem
anschlieBenden Diversitatssampling. Zur Bestimmung der Diversitat werden
die Features verwendet, die sich innerhalb der erkannten BB befinden. Das
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AhnlichkeitsmaR fiihrt einen paarweisen vergleich der Objektfeatures
zwischen zwei Punktwolken durch, wodurch sich eine lokale Betrachtung des
Kontexts ergibt.

PPAL —— Flansch
Rohrbogen
—— T-Stiick
30%

20%

10%

-10%
-20%

-30%

Reduktion

-40%

0 1 2 3
3841 7392 9871 11442
Iteration
Gesamtanzahl Annotationen

Abbildung 24: Ergebnisse von PPAL

Flansch: Das festgelegte Signifikanzniveau von 10% konnte in zwei
Iterationen Gberschritten werden (- 12% und - 22%). Die dritte Iteration weist
mit - 3% keine bedeutsame Anderung auf.

Rohrbogen: In der ersten Iteration zeigt sich eine Erh6hung des Datenbedarfs
um + 13%. In den darauffolgenden Iterationen fallt die Erh6hung auf + 4% ab
wobei sich die Standardabweichung von initial + 11% auf + 7% verringert.

T-Stick: In keiner Iteration konnte eine mittlere Verdnderung grof3er als das
Signifikanzniveau beobachtet werden. Die Standardabweichung ist fur die
ersten zwei Iterationen bei 13%, wobei diese in der letzten Iteration auf 31%
ansteigt.

Der PPAL-Algorithmus konnte die bendétigte Datenmenge fur die Klasse
Flansch reduzieren, was mit einer moderaten Zunahme an Annotationen der
Klasse Rohrbogen einhergeht. Die Anzahl an angefragten Annotationen ist in
jeder Iteration groéRer als die anderen Algorithmen.

PPAL mit globalem Kontext

PPAL global entsteht durch das Ersetzen der Diversitatsbestimmung mit dem
klassischen Core-Set-Algorithmus. Der Core-Set Algorithmus nutzt samtliche
Features der Eingabedaten, wodurch diese Modifikation einen globalen
Kontext betrachtet. Hierdurch soll Gberpruft werden, wie sich der betrachtete
Kontext auf die Leistungsfahigkeit auswirkt.
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Abbildung 25: Ergebnisse von PPAL mit Globalem Kontext

Flansch: Die erste Iteration weist eine vernachlassigbare Veranderung des
Datenbedarfs von + 1% auf. In der zweiten Iteration ist eine Reduktion von
- 9% zu verzeichnen, die sich an der Grenze zur Signifikanz bewegt. Dies geht
mit einer deutlichen Zunahme der Standardabweichung von 9% auf 16%
einher, welche von Extremwerten von — 28% und 6% verursacht wird.

Rohrbogen: Fir keine der Iterationen konnte eine signifikante Datenreduktion
erreicht werden. Nennenswert ist die starke Standartabweichung von 20% in
der ersten lteration, welche sich auf 8% verringert. Diese ruhrt von mehreren
Extremwerten von circa + 20%.

T-Stick: In der ersten lIteration zeigt sich eine Erh6hung des Datenbedarfs
um + 12%, welche knapp tUber dem definierten Signifikanzniveau von 10%
liegt. Die zweite Iteration weist mit 9% eine nicht signifikante Zunahme auf. In
der dritten Iteration ist hingegen eine signifikante Reduktion um - 11% zu
verzeichnen. Wahrend die Standardabweichung fir die ersten beiden
Iterationen geringe Werte von 8% bzw. 5% aufweisen, steigt die
Standardabweichung in der dritten Iteration auf 22% an. Die starke Streuung
fuhrt zu einer eingeschrankten Aussagekraft der Ergebnisse.

Localization Stability mit Core-Set

Location Stability Core-Set realisiert die Integration diversitatssteigernder
Komponenten in vorhersagebasierte Methoden und wurde durch die
Kombination der Location Stability und Core-Set realisiert. Der implementierte
Selektionsprozess erfolgt zweistufig: Zunachst extrahiert die Location Stability
eine Vorauswahl an Punktwolken, aus denen der Core-Set-Algorithmus die
finalen Samples selektiert. Diese Vorgehensweise zielt auf eine Optimierung
des Informationsgehalts und der Diversitat der ausgewahlten Daten ab.
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Abbildung 26: Ergebnisse der Localization Stability mit Core-Set

Flansch: Uber alle drei Iterationen hinweg zeigt sich eine signifikante
Reduktion des Datenbedarfs. Die maximale Datenreduktion von - 25% findet
in der zweiten statt und fallt geringfugig in der dritten Iteration auf - 21%.

Die Standardabweichung weist eine leicht steigende Tendenz auf, beginnend
bei 8% bis hin zu 13% in der dritten. Dennoch ist die Datenreduktion mehr als
eine Standardabweichung von dem Signifikanzniveau entfernt.

Rohrbogen: Fir diese Klasse konnte keine signifikante Abweichung von der
zufalligen Datenauswahl festgestellt werden. Die Standardabweichungen
zeigen eine abnehmende Tendenz Uber die Iterationen hinweg, was auf eine
zunehmende Konsistenz der Ergebnisse hindeutet.

T-Stuck: Fur keine der Iterationen konnte eine signifikante Datenreduktion
erreicht werden. Die Standardabweichung vergrof3ert sich von 16% in der
ersten auf 25% in der vierten Iteration.

CRB

Der CRB-Algorithmus wurde speziell fur 3D-Punktwolken entwickelt. Dieser
soll den Vergleich der AL-Algorithmen aus der 2D Objekterkennung
ermdglichen, welche im Rahmen dieser Arbeit auf die Anwendung in
Punktwolken Ubertragen worden sind. Die Funktionsweise des Algorithmus
besteht aus zwei Schritten. In dem ersten Schritt werden die Punktwolken
anhand der erkannten Objektklassen gefiltert. Das Ziel hierbei ist, dass die
Klassen der ausgewahlten Punktwolken einer Gleichverteilung folgen.
Hierdurch soll die Uberreprasentation von Klassen vermieden werden. Im
zweiten Schritt findet ein Diversitatssampling durch den Core-Set Algorithmus
statt. Das Merkmal, welches zur Bestimmung der Ahnlichkeit verwendet wird,
sind die Gradienten. Zur Bestimmung der Gradienten werden hypothetische
Annotationen erzeugt. Diese entstehen dadurch, dass mehrere Durchgénge
mit Dropout durchgefiihrt werden. Die hierdurch erkannten Bounding Boxes
werden aggregiert und als hypothetische Annotationen fur die Bestimmung der
Gradienten verwendet.
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Abbildung 27: Ergebnisse von CRB

Flansch: In der ersten lIteration zeigt sich eine geringfligige Erhdhung des
Datenbedarfs um 6%, die bis zur dritten Iteration auf 11% ansteigt, die als
signifikant zu bewerten ist. Dies geht mit einer leichten Steigerung der
Standardabweichung von 3% auf 6% einher.

Rohrbogen: In allen drei Iterationen zeigt sich im Durchschnitt keine
Veradnderung zu dem Referenzwert. Die zunehmende Standardabweichung
deutet auf eine steigende Instabilitdt im AL-Prozess hin. Diese ist durch zwei
Ausreil3er verursacht worden. In der letzten Iteration betragen diese — 14%
und 20% flr zwei Partitionen der Kreuzvalidierung, wahrend die verbleibenden
Partitionen keine Veranderung zum Referenzwert aufweisen.

T-Stiick: Uber die drei Iterationen hinweg schwankt der Datenbedarf zwischen
1% und 6%, wobei keine signifikanten Veranderungen zu beobachten sind.
Die Standardabweichung variiert von 4% bis 13%, mit einem deutlichen
Anstieg in der letzten Iteration.
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6 Interpretation

Die nachfolgende Analyse widmet sich der Interpretation der zuvor
prasentierten Resultate. Dies wird nur fir ausgewahlte Algorithmen
durchgefuhrt, bei denen ausreichend Anhaltspunkte fiir eine Interpretation zur
Verfuigung stehen. Im Fokus steht hierbei die Untersuchung der selektierten
Klassen sowie die Reduktion der bendtigten Datenmenge in Relation zu der
Anzahl annotierter Objekte pro Klasse. Hierbei wird untersucht, inwiefern die
Selektion spezifischer Klassen durch den Active-Learning-Algorithmus die
Gesamtperformanz der Algorithmen beeinflusst hat. Es soll festgestellt
werden, ob bestimmte Klassen Uberproportional haufig zur Annotation
angefragt wurden und welche Implikationen sich daraus ergeben.

Im Zuge der Interpretation wird die Menge an Objekten in den generierten
Trainingsdatensatzen betrachtet. Diese wird als prozentuale Abweichung zu
dem zufélligen Referenzalgorithmus angegeben. Damit diese relative Angabe
in Bezug gesetzt werden kann, ist in Abbildung 28 die absolute Menge an
Annotationen fir den Referenzalgorithmus dargestellt. Die vollstandige
Auflistung der Annotationen fir jeden Algorithmus befindet sich im Anhang in
Abbildung 47.
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Abbildung 28: Absolute Anzahl an Annotationen der Baseline

Core Set

Bei der Ubertragung des Core-Set-Algorithmus auf die Anwendung in
Punktwolken ist festgestellt worden, dass die Leistungsfahigkeit des
Algorithmus im Vergleich zur Anwendung auf Bilddaten signifikant reduziert
ist. Im Folgenden werden potenzielle Ursachen fir dieses Ergebnis erortert.
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Heatmap der Feature Distanz von Core-Set

Iteration O

0.040

0.035

0.030

Iteration 3

0.014

0.012

0.010

0.025
10

- 0.020

Anzahl der Objekte

- 0.015
15

r0.010

- 0.005

20 T T T — 20 T T T —
5 10 15 20 5 10 15 20

Anzahl der Objekte Anzahl der Objekte

Abbildung 29: Heatmap der Feature Distanz von Core-Set

Der Core-Set Algorithmus basiert auf der Maximierung der Diversitat. Hier wird
durch Greedy Farthest First Clustering der Feature Maps durchgefiuhrt.
Abbildung 29 zeigt eine Heatmap der durchschnittlichen Feature Distanz
zwischen Punktwolken. Auf der x und y-Achse ist die Anzahl an enthaltenen
Objekten der Punktwolken abgebildet. Diese ist dargestellt fur die
Ausgangslage (links) und fur die letzte Iteration (rechts).

Hierbei kann festgestellt werden, dass die Anwendung der Feature-Distanz in
den frihen lterationsphasen fur Punktwolken mit einer Mehrzahl von Objekten
nicht die erwartete Effektivitdt aufweist. Die Distanz zwischen den Feature
Maps von Punktwolken mit mehreren Objekten ist klein im Verhaltnis zu der
Distanz von Punktwolken mit vielen Objekten. Zu erwarten ware eine starkere
Auspragung der Distanz zwischen Punktwolken mit mehreren Objekten.
Zudem zeigt sich eine grof3e Distanz zwischen Punktwolken mit vielen
Objekten und Punktwolken mit nur einem Objekt. Ursachlich hierfur ist
vermutlich der Informationsverlust durch das Aggregieren der Features.
Werden Features vieler Objekte und somit vieler Punkte aggregiert,
konvergiert der resultierende Feature-Vektor starker gegen den Durchschnitt
als der Feature Vektor eines Objektes. Folglich ist die Distanz zwischen
Feature-Vektor von Punktwolken mit vielen Objekten kleiner als die Distanz
von Feature-Vektoren von Punktwolken mit wenigen Objekten. Hierdurch
bevorzugt das Greedy Farthest First Clustering Punktwolken mit nur wenigen
Objekten.
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Abbildung 30: Anzahl der Annotationen von Core-Set, relativ zur Baseline

Dies kann in Abbildung 30 beobachtet werden, welche die verwendeten
Annotationen relativ zur zufélligen Datenauswahl zeigt. Im Verlauf des AL-
Prozesses kommt es zu einer Sattigung. Sobald der Trainingsdatensatz aus
genugend Punktwolken mit wenigen Objekten besteht, steigt die Bedeutung
der kleineren Distanzen und es werden vermehrt Punktwolken mit einer
groReren Anzahl an Objekten ausgewabhilt.

Localization Stability
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Abbildung 31: Relative Anzahl an Annotationen der Localization Stability

Die gute Leistungsfahigkeit bei der Reduktion der bendtigten Datenmenge der
Localization Stability motiviert flr eine genauere Analyse. Abbildung 31 zeigt
die Differenz der Annotationen im erzeugten Trainingsdatensatz zu dem
Basiswert pro Klasse fur jede Iteration. Es ist deutlich zu erkennen, dass
Objekte der Klasse Flansch in jeder Iteration Uberreprasentiert sind. Aus
diesem Grund soll die Leistungsfahigkeit pro Klasse analysiert werden. Es gilt
zu evaluieren, ob der implementierte Algorithmus tatsachlich informative
Objekte selektiert oder ob eine systematische Bevorzugung der Klasse
Flansch vorliegt.
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Abbildung 32: Reduktion der Localization Stability relativ zu den Annotationen
pro Klasse

Abbildung 32 zeigt auf der rechten Seite die Reduktion im Verhaltnis zu der
Anzahl an Annotationen pro Klasse. Hierdurch soll festgestellt werden, ob der
Algorithmus trotz der Uberreprasentation der Klasse Flansch informative
Objekte der anderen Klassen identifizieren konnte. Zum Vergleich ist auf der
linken Seite die Datenreduktion im Verhaltnis zu der Gesamtanzahl der
Annotationen aus Abbildung 24 erneut abgebildet. Durch diese
Betrachtungsweise andert sich die Interpretation. Fir die Klasse Flansch wird
ersichtlich, dass die Anzahl der bendétigten Flansche nicht reduziert werden
konnte. Stattdessen werden Punktwolken bevorzugt, welche viele Objekte der
Klasse Flansch beinhalten. Diese Entwicklung stoppte erst in der dritten
Iteration, als die Punktwolken mit einer Uberproportional gro3en Anzahl an
Flanschen ausgeschopft wurde. Die Ursache fur die festgestellten Effekte ist
mit hoher Wahrscheinlichkeit in der spezifischen Geometrie der Flansche zu
verorten. Aufgrund der flachen Konstruktionsweise der Flansche ist bereits
eine geringfugige Translation entlang der Rotationsachse ausreichend, um
eine deutliche Reduktion der loU zu bewirken. Da die loU das zentrale
Evaluationskriterium der Localization Stability darstellt, ergibt sich die
Schlussfolgerung, dass verstarkt Punktwolken mit einer hohen Dichte an
Flanschen fir die Annotation selektiert werden.
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Abbildung 33: Verteilung der Anzahl an Annotationen in den Punktwolken
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Hinzu kommt, dass in Punktwolken mit vielen Objekten Flansche
Uberreprasentiert sind. Abbildung 33 zeigt die Verteilung der Objektanzahl der
einzelnen Klassen in dem Verhéltnis zu der Gesamtanzahl an Objekten in den
einzelnen Punktwolken. Die graue gestrichelte Linie zeigt das 90% Quantil der
Gesamtanzahl der Objekte pro Punktwolke an. Die Histogramme in der oberen
Zeile und in der rechten Spalte reprasentieren die Randverteilungen. Die blaue
gepunktete Line zeigt Punktwolken an, welche ausschlie3lich Objekte einer
Klasse beinhalten. Hier lasst sich erkennen, dass in Punktwolken mit vielen
Objekten Flansche uberreprasentiert und in Punktwolken mit wenigen
Objekten unterreprasentiert sind. Durch die Praferenz der Localization Stability
Punktwolken mit einer hohen Dichte an Flanschen zu bevorzugen und der
Uberreprasentation von Flanschen in groRen Punktwolken fiihrt dies zu einer
Uberproportionalen Repréasentation der Flanschobjekte im generierten
Trainingsdatensatz.

Fur die Klasse der Rohrbégen hingegen ist ein gegensatzlicher Trend zu
beobachten. Hier erfolgt eine mittlere Reduktion um - 20% in der zweiten
Iteration bei der Betrachtung der Reduktion im Verhaltnis zu den Objekten pro
Klasse. Demnach konnte der Algorithmus trotz der Bevorzugung von
Punktwolken mit einer grof3en Anzahl an Flanschen informative Objekte fur
diese Klasse bestimmen. Inwieweit die Auswahl der Objekte der Klasse
Flansch zu der gesteigerten AP pro annotiertem Rohrbogen beitragt, muss
weiter untersucht werden.
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Abbildung 34: Relative Anzahl an Annotationen der Localization Stability Core-Set

Bei der Betrachtung von Core-Set im Verhdltnis zu der Gesamtanzahl an
Annotationen in Abbildung 30 konnte beobachtet werden, dass der
Algorithmus tendenziell weniger Objekte pro Punktwolke im Vergleich zu der
zufalligen Datenauswahl bevorzugt. Der prozentuale Unterschied an
Annotationen zu der zufélligen Baseline ist in Abbildung 34 dargestellt. Zur
Veranschaulichung wurden die Werte der unmodifizierten Localization
Stability aus Abbildung 31 auf der linken Seite erneut dargestellt. Die
Abschwachung der Uberreprasentation der Klasse Flansch kann in jeder
Iteration beobachtet werden.
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Dies fuhrt zu einer Auswirkung auf die Average Precision pro annotiertem
Objekt der Klassen Flansch und T-Stuck in Abbildung 35. Die Effektstarke ist
nicht ausreichend, um eine Steigerung der Average Precision pro Flansch
gegenuber der zufalligen Datenauswahl zu erreichen. Dennoch konnte die
Zunahme an notigen Annotationen, die fur den unmodifizierten Algorithmus
aufgetreten ist, beseitigt werden.
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Abbildung 35: Ergebnisse der Localization Stability mit Core-Set relativ zu den
Annotationen pro Klasse

Zum Prifen der These, dass die Uberreprasentation der Klasse Flansch in
groR3en Punktwolken die Datenauswahl des AL-Algorithmus beeinflusst, wurde
ein weiterer Versuch durchgefiihrt. Hierfir wurde der originale Localization
Stability Algorithmus modifiziert. Hierbei wurde die Metrik (Formel 6) zur
Bestimmung des Informationsgehalts nach der Anzahl der erkannten Objekte

B gewichtet mit min (exp (—?),1), wobei der Parameter T die Anzahl an

Bounding Boxen steuert und A die Gewichtung. Zur Bestimmung der optimalen
Parameterwerte wurden empirische Untersuchungen durchgefuihrt, wobei die
Parameter T = 15 und A = 10 die besten Ergebnisse lieferten.
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Abbildung 36: Relative Anzahl an Annotationen der gewichteten Localization
Stability
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Der Einfluss dieser Modifikation auf die angefragten Annotationen ist in
Abbildung 36 dargestellt. Das Uberproportionale Anfragen der Klasse Flansch
konnte hierdurch beseitigt werden, wobei die Gesamtanzahl an angefragten
Annotationen zuriickgegangen ist.
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Abbildung 37: Ergebnisse der gewichteten Localization Stability relativ zu den
Annotationen pro Klasse

Abbildung 37 zeigt die Ergebnisse der gewichteten Localization Stability fur
die Gesamtanzahl an Annotationen (links) und die Anzahl der Annotationen
pro Klasse (rechts). Hier lasst sich erkennen, dass die Gewichtung der Metrik
zu einer verbesserten Auswahl der Klassen Flansch und T-Stuck gefihrt hat.
Dies geht jedoch mit einer Verschlechterung der Resultate fir die Klasse
Rohrbogen einher. Hier sinkt die maximale Reduktion auf — 13% (— 22% in der
unmodifizierten Variante) und fallt in der dritten Iteration wieder unter die
Signifikanzschwelle von = 10%. Dies ist der einzige Algorithmus, welcher bei
einer Betrachtung der Objektanzahl pro Klasse eine Reduktion fir mehr als
eine Klasse erzielen konnte.

PPAL

Durch den lokalen Vergleich von Features wurde fir den PPAL-Algorithmus
eine hohe Leistungsfahigkeit erwartet. Diese konnte sich teilweise bestétigen,
wobei aber andere Algorithmen eine gréRere Reduktion erzielt haben.
Vergleichbar zu der Localization Stability kann in Abbildung 38 festgestellt
werden, dass die Klasse Flansch im erzeugten Trainingsdatensatz
Uberreprasentiert ist. Generell kann festgestellt werden, dass der PPAL-
Algorithmus die meisten Annotationen anfragt.
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Abbildung 38: Relative Anzahl an Annotationen des PPAL-Algorithmus

Abbildung 39 zeigt die Reduktion im Verhaltnis zu der Anzahl der Objekte pro
Klasse. Ahnlich zu der Localization Stability zeigt sich hier, dass die
Uberreprasentation von Klassen einen negativen Einfluss auf den AL-Prozess
bewirkt.
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Abbildung 39: Ergebnisse des PPAL-Algorithmus relativ zu den Annotationen pro
Klasse

Die Tendenz zu Punktwolken mit vielen Objekten wird in der Bestimmung der
Ahnlichkeit vermutet. Diese ergibt sich als Maximum der paarweisen
Distanzen zwischen den Objektfeatures. Hierdurch steigt in Punktwolken mit
vielen Objekten die Wahrscheinlichkeit, dass sich Objekte voneinander
unterscheiden und somit eine grofRe Distanz besitzen.
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Heatmap der Feature Distanz von PPAL
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Abbildung 40: Heatmap der Feature Distanz von PPAL

Abbildung 40 zeigt eine Heatmap der durchschnittlichen Feature Distanz
zwischen Punktwolken. Auf der x und y-Achse sind die Anzahl an enthaltenen
Objekten der Punktwolken abgebildet. Diese ist dargestellt fur die
Ausgangslage (links) und fur die letzte Iteration (rechts). Hier ist deutlich zu
erkennen, dass bereits in der Ausgangslage die Distanz zwischen
Punktwolken mit vielen Objekten am grofRten ist. Die Ursache fur die
Verscharfung des Phanomens am Ende des AL-Prozesses bleibt offen. Als
maogliche Erklarung hierfir kann die zunehmende Aussagekraft der Features
durch den groél3eren Trainingsdatensatz am Ende des AL-Prozesses in
Betracht gezogen werden. Hierdurch kénnen feinere Unterschiede zwischen
den Objekten im Feature-Raum abgebildet werden, was eine Vergrof3erung
der Distanz zur Folge hat.

PPAL Global

Die Hypothese, dass die Bestimmung der Ahnlichkeit fir die tiberproportionale
Anfrage von Punktwolken mit einer hohen Objektdichte verantwortlich ist, kann
durch die Betrachtung der modifizierten Version von PPAL mit globalem
Kontext Uberpruft werden. Wie bereits dargestellt wurde, zeigt der Core-Set
Algorithmus eine Neigung fiur Punktwolken mit wenigen Objekten. Folglich
sollte der Austausch der lokalen Kontextbetrachtung zu der globalen durch
den Core-Set Algorithmus zu einer Abschwachung des Effekts fuhren.
Abbildung 41 zeigt die relative Anzahl der Annotationen im Datensatz im
Vergleich zu der Baseline. Zur Veranschaulichung sind auf der linken Seite die
Werte des originalen PPAL-Algorithmus und auf der rechten Seite der
modifizierten Version abgebildet.
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Abbildung 41: Relative Anzahl an Annotationen des PPAL-Global-Algorithmus

Hier lasst sich deutlich erkennen, dass durch die Modifikation die Anzahl an
Annotationen reduziert wurde. Die verbleibende Zunahme wird in der ersten
Stufe des PPAL-Algorithmus vermutet. Die erste Stufe von PPAL nutz die
gewichtete Summe der Klassenentropie als Kriterium. Durch die Wahl der
Summe als Aggregationsfunktion entsteht eine Tendenz zu Punktwolken mit
vielen Objekten. Hierdurch ist die Auswahl des Core-Set Algorithmus auf
verhaltnismaRig groRe Punktwolken beschrankt.

CRB

Der CRB-Algorithmus wurde speziell fur die Anwendung in Punktwolken
entwickelt. Es ist jedoch festzustellen, dass die angestrebte Reduktion des
Datenvolumens nicht in dem erwarteten Mal3e realisiert wurde. Als potenzielle
Ursache hierfir wird die Durchfihrung des Erkennungsprozesses unter
Aktivierung der Dropout-Funktion vermutet, welche zu einer Haufung von
Fehlerkennungen fuhrte. Bei ca. 20% der Punktwolken traten signifikante
Fehlerkennungen auf, bei denen die generierten BB unverhaltnismafig grof3e
Bereiche umfassten. Ein Beispiel hierfur findet sich in Abbildung 42. In dieser
Darstellung werden die detektierten BB fur funf Durchgénge mit aktiviertem
Dropout mittels farbiger Umrisse visualisiert.
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Abbildung 42: Fehlerkennung durch Markov Dropout

Es ist deutlich zu erkennen, dass einige BB alle Objekte der Punktwolke
beinhalten. Auch bei der Erkennung ohne aktiviertes Dropout kénnen in
nahezu jeder untersuchten Punktwolke solche Phantomerkennungen
beobachtet werden. Unter normalen Bedingungen weisen diese
Fehlerkennungen jedoch eine Erkennungswahrscheinlichkeit unterhalb des
definierten Schwellenwerts auf, wodurch sie im Regelfall verworfen werden.
Die Aktivierung des Dropouts flhrte somit zu einer Erhéhung der
Erkennungswahrscheinlichkeit dieser Fehlklassifikationen. Da die generierten
Erkennungen als Basis fur die Erstellung hypothetischer Annotationen dienen,
welche zur Bestimmung der Gradienten fur die Diversitatsmaximierung
herangezogen werden, lasst sich ein potenziell negativer Einfluss auf den
Prozess der Datenauswahl vermuten.
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7 Zusammenfassung & Ausblick

Die vorliegende Arbeit widmet sich der Untersuchung der Ubertragbarkeit von
Active Learning Algorithmen aus dem Bereich der zweidimensionalen
Objekterkennung auf die dreidimensionale Domane. Die Relevanz dieser
Untersuchung ergibt sich daraus, dass die Effektivitat von AL von der Wahl
des eingesetzten Modells sowie der Charakteristik des zugrundeliegenden
Datensatzes abhangt. Infolgedessen fiihrt eine Erweiterung des methodischen
Repertoires zu einer verbesserten Adaptivitat von AL auf neue Datensatze und
Modellarchitekturen.

Zu diesem Zweck erfolgte die Identifikation und Analyse der spezifischen
Herausforderungen, die bei der Anwendung von AL-Methoden im Kontext von
Punktwolken auftreten koénnen. Es konnte festgestellt werden, dass die
Hauptproblematik in der Anwendbarkeit von Diversitatsmal3en liegt, welche
aufgrund der dunn verteilten Natur der Punktwolken nicht ohne Weiteres
einsetzbar sind. Hierdurch weist ein Vergleich der Feature Maps nicht die
gewunschte Effektivitat auf, da der Grol3teil des Raums leer ist und somit meist
keine korrespondierenden Features zur Verfigung stehen.

Basierend auf diesen Erkenntnissen und bestehenden wissenschatftlichen
Arbeiten wurden Losungsansatze erarbeitet. Diese umfassten ein
modellarchitekturbasiertes  Vorgehen mit einer Konvertierung von
dunnbesetzten Eingabedaten zu dichtbesetzten Features, eine gradienten-
basierte Diversitatsanalyse durch das Schéatzen von hypothetischen
Annotationen sowie die Feature-Aggregation mit einem globalen oder lokalen
Kontext.

Zudem wurde eine Taxonomie als Instrument zur Selektion der Algorithmen
entwickelt. Der Selektionsprozess basierte dabei auf dem Prinzip, ein
maoglichst breites Spektrum der Taxonomie abzudecken. Dies erméglichte ein
systematisches Vorgehen bei der Auswahl der Algorithmen. Im Rahmen der
praktischen Umsetzung erfolgte die Implementierung der ausgewahlten
Algorithmen, deren Leistungsfahigkeit und Effizienz anschlieRend einer
empirischen Untersuchung unterzogen wurde. Hierfir wurde das Fully
Convolutional Neural Network FCAF3D verwendet. Die Experimente wurden
auf einem nicht offentlichen Datensatz durchgefihrt, welcher die
Rohrleitungssysteme verschiedener Industrieanlagen abbildet. Bei der
Evaluation wurde festgestellt, dass die Taxonomie nicht zur Prognose der
Leistungsfahigkeit geeignet ist, da die Algorithmen Consensus Score [35] und
Localization Stability [33] dieselbe Klassifikation besitzen, sich aber in ihrer
Leistungsfahigkeit erheblich unterscheiden.

Von den neun getesteten Algorithmen konnten die vier Algorithmen Region of
Interest Matching [35], Localization Stability [33], PPAL [30] und eine Variation
der Localization Stability zu einer konsistenten Reduktion der benétigten
Datenmenge fuhren. Hierbei kam es jeweils nur zu einer Reduktion fur eine
einzelne Klasse. Die Neigung der Algorithmen PPAL und Localization Stability
zu Punktwolken mit vielen Objekten war evident. Aus diesem Grund wurde zur
Evaluation die Average Precision im Verhdltnis zu der Gesamtanzahl an
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annotierten Objekten als Kriterium herangezogen. Eine Betrachtung der
Leistungsfahigkeit im Verhaltnis zu den genutzten Punktwolken wirde zu einer
unverhaltnisméafigen Bevorzugung der beiden Algorithmen fiihren. Die grof3te
mittlere Reduktion konnte die Localization Stability [35] mit —28% erzielen. Um
die Leistungsfahigkeit der Algorithmen aus dem 2D Bereich in Kontext zu
setzen, wurde der CRB-Algorithmus implementiert. Dieser AL-Algorithmus
wurde fur die Anwendung in Punktwolken entwickelt. Entgegen der Erwartung
konnte dieser Ansatz die erforderliche Datenmenge nicht reduzieren. Die
Ursache hierfur wird in der verwendeten Modellarchitektur vermutet.

Um die Leistungsfahigkeit von Diversitdtsmal3en in Punktwolken zu steigern
sind noch weitere Untersuchungen notwendig. Als vielversprechender
Ausgangspunkt fur weiterfihrende Forschungsaktivitaten kann der PPAL-
Algorithmus herangezogen werden. Die Methodik des lokalen Vergleichs von
Features birgt das Potenzial, die inharenten Herausforderungen bei der
Anwendung von DiversitdtsmaRen auf Punktwolken zu adressieren.
Problematisch hierbei ist jedoch die Bevorzugung von Punktwolken mit hoher
Objektdichte, was als signifikante Limitierung zu betrachten ist. Zur
Uberwindung dieser Problematik bietet sich die Adaption von Techniken an,
die im Bereich der 3D semantischen Segmentierung innerhalb von AL-
Algorithmen verwendet werden. Ein charakteristisches Merkmal dieser
Ansatze ist, dass nur Teilregionen der Punktwolken fir Annotations- und
Trainingszwecke verwendet werden. Die Integration eines solchen Vorgehens
konnte nicht nur fur den PPAL-Algorithmus, sondern auch fur andere
Verfahren, die eine Tendenz zur Bevorzugung objektreicher Punktwolken
aufweisen, von Nutzen sein. Die Implementierung eines solchen Ansatzes
wirde nicht nur dem im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Datensatz
zugutekommen. Auch andere Datensatze sind von einer inhomogenen
Verteilung von Objekten gekennzeichnet. Exemplarisch sei hier auf
Datensatze aus dem Bereich des autonomen Fahrens verwiesen, die eine
vergleichbare Datenverteilung aufweisen. Hier kann beobachtet werden, dass
Aufnahmen aus landlichen Regionen typischerweise eine geringere
Objektdichte aufweisen als solche aus urbanen Gebieten.

Eine weitere Mdglichkeit besteht in der Verwendung von Transfer Learning
oder Self Supervised Learning. Die Integration dieser Verfahren birgt das
Potential zur Effizienzsteigerung diversitatsbasierter Techniken. Der Vortell
besteht in der Fahigkeit, auch bei einer limitierten Anzahl annotierter Objekte
reprasentative Features zu extrahieren, die fir die Bestimmung von
Ahnlichkeiten von essenzieller Bedeutung sind. Hierdurch kann eine
Verbesserung der Performanz der AL-Systeme bei kleinen Datensatzen
entstehen. Obgleich dies mit einer Zunahme des Rechenaufwands einhergeht,
wirde dies vor allem in kleinen Datensatzen zu einer Steigerung der
Performance fuhren.

Durch die Abhangigkeit der Performance von AL-Algorithmen von dem
verwendeten Datensatz und der Modellarchitektur sind die erzielten Resultate
nur far das spezifische Anwendungsszenario giltig. Dies ergibt die
Notwendigkeit von weiteren Untersuchungen mit verschiedenen Datensatzen
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und Modellarchitekturen. Des Weiteren sind weitere Untersuchungen mit
verschiedenen Trainingsparametern notwendig. So wurde durch die
Begrenzte Zeit auf eine Uberprufung von verschiedenen initialen
Trainingsdaten verzichtet. Aul3erdem wurden die Hyperparameter des Modells
nur fur die volle Menge an Trainingsdaten optimiert.

Dennoch konnte gezeigt werden, dass einige Methoden aus der 2D-Doméne
erfolgreich auf Punktwolken Ubertragen werden konnen. Die erzielten
Ergebnisse unterstreichen das Potenzial von Active Learning zur
Datenreduktion in dreidimensionalen Daten. Durch die Identifikation, der mit
der Anwendung von Diversitditsmal3en in Punktwolken assoziierten
Problematik, konnte eine Basis fur weitere Forschung geschaffen werden.
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Abbildung 45: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
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Abbildung 49: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
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Abbildung 50: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition der Localization Stability
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Abbildung 51: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition von BLAD
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Abbildung 52: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition von Core Set
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Abbildung 53: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition von PPAL
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Abbildung 54: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition von PPAL mit globalerem Kontext
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Abbildung 55: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition der Localization Stability mit Core Set
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Abbildung 56: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition von CRB
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Abbildung 57: Erzielte Reduktion und AP fiir die Gesamtanzahl an Annotationen
fiir jede Partition der gewichteten Localization Stability
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