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Computer Vision ist ein Feld innerhalb der kinstlichen Intelligenz (Kl), das es Computern und
System ermoglicht aussagefahige Informationen aus digitalen Bildern, Videos und anderen
Visuellen Eingaben zu gewinnen - und auf Grundlage dieser Informationen Malinahmen zu
ergreifen oder Empfehlungen abzugeben.

Computer Vision

Eine Definition

IBM (2024)

Aber

Obwohl die Wahrnehmung fur den Menschen eine muhelose Tatigkeit zu sein scheint, erfordert sie
anspruchsvolle Berechnungen.

Russel & Norvig (2010)
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Computer Vision

Use Cases - Industrie

W Y

FullstandsUberwachung Sortierverfahren Fehlererkennung
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Computer Vision

Use Cases — Medizin & Einzelhandel

. . Lagerstands-
Radiologie uberwachung
,%
Glaukom- und W Kundenverhalten

Katarakterkennung
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Computer Vision

Use Cases - Automotive

Objekterkennung

LIDAR &
Sensorfusion
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Trainingsdaten
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Testdaten
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Komplexitat der Aufgabe

Bildklassifizierung vs. Objekterkennung
Jede Klasse hat ein

Ganzes Bild hat das Ganzes Bild hat das eigenes Label
Label ,,Cat”k Label ,,Cat”k

Classification Classification & Localization Object Detection
Cat Cat Cat,
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Worauf sollte man bei der Erstellung eines Datensatzes achten? Was sind Kriterien "guter Daten"?

Erstellen eines Datensatzes

‘ Reprasentation der Zielumgebung

‘ Abdeckung aller Klassen
\

- Robustheit

‘ Storfaktoren mit einbeziehen
/4
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Arbeiten mit Jupyter Notebooks

B - das Modell erkennt verschisdene Objekte, wie Autos, Menschen, Hydrant:
t jevels an, vie sicher sich das Modell ist, dass es sich beim identifizierten Objekt tatsachlich um ein solches handelt.

gezogen vard. Die Zah!

Umn das Verstingnis zu vertiefen und um auf wichtige Aspekte aufmerksam zu machen haben wir sine Reihe von Fragen und Aufgaben in diezes Notebook singebaut:
Beispiel
1. Verstandnisfragen
[
‘ Frage: in den biauen Boxen stehen Verstandnisfragen

2 Arbeitsauftrage
[ |

‘ Auftrag: in grinen Boxen finden sich Arbeitsauftrage.

Besonders kompiizierts Aspekte oder Bereiche, in denen leicht Fehler gemacht werden konnen sind mit einer roten Box gekennzeichnet:

l Achtung: Hier miissen Sie gut aufpassen. Nehmen Sie sich ausreichend Zeit die nachfoigenden Angaben zu lesen oder Fragen Sis ein Mitgied des Teams um Hife

Was ist Objekterkennung?

Da es sich hierbei um ein Problem de: Gberwachten Lernens handelt, reicht es nicht einfach, dem Algorithmus nur die Bilddaten zuzuflihren. Damit eine Zuordnung von Biid — Objext
stattfinden kann, missen die Daten entsprechend annotiert sein.

» Exkurs: Algori! ign vs. D.

Das Annotieren von Daten kann teiiw

ise automatiziert werden, wird aber in den meisten Fallen noch von Menschen per Hand durchgefihrt.
In giesem Notebook widmen wir uns aiso drei Dingen:

1. Dem Sammein von Bilddaten
2 Der Datenannotation
3 Fi ing eines SOTA-Obj

1.1. Wo bekommt man die Daten her?

Je nach Problemsteliung kann s leichter oder schwienger sein, 2n (guts) Daten heranzukommen. Fir inige Domanen existieren bereits grobe - tefweize auch gut sufoersitete -
Datensitze, die oft auch frei zug3nglich im internet sbrufoar sind.

Beispiele sind:

« ImageNst

« NiST-Datensitze
« M5COCO

. uvm

Die Kizzsen des MS COCO - Datensatzes. COCO steht dabei fir Common Objects in COntext.
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Fragen, Auftrage und wichtige Hinweise

Informationen und Hintergrundwissen

Codezeilen

1.4. Aufnehmen der Bilder
Bevor wir znfzngen, legen wir owel [oergeordnets Dinge fert

= D=n Zpeicherort der Blder

= Diie Anzahl an Bldern_ die wir sammelin wollen.

Auftrag: Fiihren Sie die nichste Codezelle sus und legen Sie einenGmppennaNEL

N\

GROUP, PATH = set_metadata(TASK)
Anzchiisbend werden dis Blder mithife der Webcam sufgenommen, mit giner 1D versshen und dann sbgespeichert.
Setrendes Device -Parametsrs

» Ein Himweis zu OV2
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Arbeiten mit Jupyter Notebooks

Codezeilen

Manche Codezeilen erfordern Eingaben, diese erscheinen am
oberen Rand des Bildschirms:

\
Codezeilen mussen der Reihe nach ausgefuhrt werden: “
Gruppenname: (Press 'Enter’ to confirm or 'Escape’ to cancel)
‘\:) ) import cv2 #C
~ import os #E
from ultralytics import YOLO # D
from IPython.display import Video # 1
# Die folgenden Funktionen dienen der Unterstitzung beim Erstellen der Bei Fehlermeldungen stehen wir gerne zur Verfijgung!

R R R R R R R R R R

from helpers.image helpers import capture_images # Helfert | ® 1.2s
from helpers.model_helpers import inference_webcam # Helferd
from helpers.model helpers :Empm“t inference video # Helfert NameError Traceback (most recent call last)
from helpers.model_helpers import choose_model # Helferd Cell In[1], line 1
from helpers.model helpers import set_training_config # Helfert -—--> 1 _, NUM_IMGS, DELAY, DEVICE - set_image data(device=5, task=TASK)
from helpers.model _helpers import get_trained_meodel # Helfert 3 capture_images(num_imgs=NUM_IMGS,
from helpers.file handlers import prepare folder structure  # Helferd 4 name=GROUP,
from helpers.file_handlers import create_config # Helferd 2 1'”37path=p"“THJ
from helpers.file handlers import move file # Helfert & device-DEVICE,
. . . 7 delay=DELAY,
from helpers.config import set_metadata # Helferd 2 chow=True)
from helpers.config import set_image data # Helfert B

¥ TASK = 'DETECT'

from helpers.file_handlers import cleanup_images NameError: name 'set_image data’ is not defined
| @2 )
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Analyse und Bewertung der Ergebnisse der Objekterkennung

Was ist eine Epoche?

Eine Epoche besteht aus einem Durchgang durch alle Trainingsdaten, wobei das Modell seine

Gewichte anpasst, um Fehler (Loss) zu minimieren.

GPU_mem box_loss cls_lo dfl_loss Instances Size
8. 223G 1. 462 = S00: 100% 100100 [01:15<00:00, 1. 232it. =]
Class Images g mAPS0 mAPS0—9353) : 100% 2.8 [00:035<00:00, 1. 60it/=
all 23 0. 0524 0. 0181
cat 230 0. 0814 0. 0281
dog 230 Z 0. 0757 0. 0263
dogs—cats 230 1 1 ] ] ]
Eroc GPU_mem box_loss cls _loss dfl_leoss Instances Size
2250 3. 97G 1. 166 1. 792 1. 436 184 S00: 100% 100100 [01:11<00:00, 1. 39it. =]
Class Images=s Instances Box (P R mAPS0 mAP50—-953) 1 100% 8.8 [00:03<00:00, 2.08it./=s
all 230 385 0. ATT 0. 227 0. 107 0. 03356
cat 230 200 0.173 0. 435 0. 162 0. 0523
dog 230 134 0. 258 0. 245 0. 16 0. 0545
dogs—cats 230 1 1 ] ] ]
Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
325 8. 97G 1. 139 1. 7 1. 41 219 S00: 100% 1007100 [O1:06<00:00, 1. 530it./ =]
Class ITmages Instances Box (P R mAP50 mAP50—95) - 100% &£./8 [00:03<00:00, 2. 061t/ s
all 230 385 0. 118 0. 118 0. 0664 0. 0179
cat 230 200 0. 176 0. 18 0. 0963 0. 0256
dog 230 184 0. 179 0. 174 0. 103 0. 0282
dogs—cats 230 1 ] ] ] ]
Epoclk GPU_mem box_loss cls _loss dfl_loss Instances Size
4,25 8. 97G 1. 139 1. 68 1. 411 25D S00: 100% 100100 [O1:07<00:00, 1. 48it/ s
Class Images=s Instances=s Box (P R mAPS0 mAP50—95) : 100% S8 [00:04<00:00, 1. 87it/=s
all 230 385 0. 0624 0. 184 0. 06 0. 0165
cat 230 200 0. 0793 0. 335 0. 0883 0. 0227
doz 230 184 0. 108 0. 217 0. 0916 0. 027
dogs—cats 230 1 ] ] ] ]
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Beispiele fur Loss-Grafiken

train/box_loss

train/cls_loss

—e— results
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Ideal ware es, wenn der Verlust
gegen null geht, was bedeutet,
dass das Modell immer genauer

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss

10 20

10 20

10 20 10 20 10 20

Wenn die Verlustkurven stark
schwanken und sich nicht
abflachen, hat das Modell die
Datenmuster noch nicht
vollstandig erlernt und benotigt
weiteres Training.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss

—e— results
3.0 -+ smooth | 1.8
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, . . , 1.24 ! .
5 10 5 10 5 10
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Flachen die Verlustkurven
ab, hat das Modell die
Datenmuster erlernt, und
weiteres Training bringt
kaum Verbesserung.

TIPP: Steigt der Validierungsverlust, wahrend der Trainingsverlust sinkt, deutet dies auf

Uberanpassung (Overfitting) hin.

y
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Precision und Recall

relevante Elemente

¥ 1

Die Precision (auch als positiver fieneguves - wuenesawves Racal] (auch als Empfindlichkeit

bekannt) ist der Anteil der
relevanten Instanzen, die
abgerufen wurden.

pradiktiver Wert bezeichnet) ist
der Anteil der relevanten
Instanzen unter den abgerufenen
Instanzen.

abgerufene Elemente

Wie viele abgerufene Elemente sind relevant? Wie viele relevante Elemente wurden abgerufen?

Relevante abgerufene Instanzen _ Relevante abgerufene Instanzen

Preuswn = TAlle abgerufenen Instanzen . Recall = E ~ Allerelevanten Instanzen
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Beispiele fur Precision und Recall

metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0 4 0.6 metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.6 -
0.8 1 0.5 4
0.6 0.4 1 0.4 4
0.4 0.3
0.2 0.2
0.2 1
0.1
0.0 A 0.0 4 . . . .
o 20 40 (o] 20 40 10 20 10 20
metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B) metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.4 0.20 4 1 metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.3 0.15
0.2 0.10 1
0.1 0.05 4
: . 0.00 -
r r T 0.0 v v v 10 20 ]
o 20 40 o] 20 40 5 10 5 10

» Wenn sowohl Precision als auch Recall naher an 1 kommen, zeigt dies, dass das Modell sowohl
genau als auch empfindlich ist.

» In verschiedenen Anwendungen haben Precision und Recall unterschiedliche Prioritaten: Im
Gesundheitswesen ist hoher Recall wichtig, wahrend bei Spam-Filtern hohe Precision
bevorzugt wird.

®
o HIGHTECH Universitit
@ Agenda Bayern w h Augsburg
15 20.12.2024 KI-Produktionsnetzwerk Augsburg University



Beispiele fur Konfusionsmatrizen

Confusion matrix Confusion Matrix
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Werden die Diagonalwerte in der Konfusionsmatrix dunkler, bedeutet das, dass das Modell mehr
richtige Vorhersagen trifft. Steigende Werte in den Zellen fur "True Positives" und "True Negatives"
zeigen, dass das Modell beide Klassen korrekt klassifiziert.
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Am Ball bleiben!

"Es ist nicht genug zu wissen — man muss auch anwenden. Es ist nicht genug zu wollen — man muss auch
tun.”

Johann Wolfgang von Goethe

B4KMU.de Auxindustrylnsights KI-Campus
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