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ABSTRACT

Boote sind fiir das menschliche Auge auf Dronenaufnahmen leicht erkennbar. Im
Falle ziviler Search-and-Rescue-Operationen (SAR) auf dem Mittelmeer konnen
Dronen zur Erkennenung von Booten in Seenot verwendet werden. Zeit ist ein
kritischer Faktor und kann durch semiautomatische Analyse des Bildmaterials
eingespart werden. Wir verstehen Boote als Anomalien im regelméfigen Wellen-
muster und untersuchen, ob und wie die Phase-Only Transform (PHOT, |Aiger &
Talbot (2012)), die auf dieser Abstraktion aufbaut, sinnvoll zur Automatisierung
der Bootserkennung verwendet werden kann. Im Rahmen dessen entstand eine
Python-Bibliothek, mit der unsere Experimente einfach zu replizieren sind. Unsere
Ergebnisse sind zweiseitig. Zum Einen kann ein PHOT-basierter Ansatz qualitativ
hochwertigere Vorhersagen treffen, als dies ein paar andere klassische Methoden
der Bildverarbeitung tun. Zum Anderen finden wir viele Limitierungen, die unsere
PHOT-basierte Methodik als nicht reif fiir den praktischen Einsatz darstellen.

1 EINLEITUNG

Im SOLAS-Abkommen der Vereinten Nationen von 1974 steht, Seenotrettung habe unabhéngig
von der Nationalitdt der zu Rettenden zu erfolgerﬂ Nachdem die Mare Nostrum Operation der
Italienischen Marine im Herbst 2014 endeteE] ist in den internationalen Gewissern zwischen Libyen
und der Europiischen Union keine staatliche Seenotrettungsorganisation mehr aktiv. Stattdessen
versuchen zivile Seenotretter mit Search-and-Rescue-Operationen Menschenleben zu retten.

Trotz groBBer Spendenzuldufe haben diese limitierte Ressourcen. Um die Effektivitit der Einsétze
zu steigern, ist es von groBer Wichtigkeit moglichst schnell Boote in Seenot zu orten. Auf dem
Mittelmeer sind dies meist Boote von Fliichtenden, die in Libyen gestartet sind. In der Regel sind
diese Schiffe nicht hochseetauglich (meist sind es Schlauchboote), haben unzureichend Wasser und
Rettungswesten an Bord und sind selten mit Funkgeriten ausgestattet. Dies macht die Erkennung der
Schiffe am Horizont mittels Fernglas zu einer ausgesprochen schwierigen Arbeit.

Deshalb sucht bereits seit 2017 die deutsche NRO Sea-Watch e.V. mit einem Auﬂ(lﬁrungsﬂugzeugﬂ
aus der Luft die internationalen Gewisser vor der Kiiste Libyens nach Booten in Seenot ab. Diese
Fliige sind sehr kostspielig und konnen aus diesem Grund nicht rund um die Uhr durchgefiihrt
werden. Mit Kameras bestiickte Dronen konnten diese Aufgabe iibernehmen. Die Augsburger NRO
SearchWing baut preiswerte und hochseetaugliche Dronen, die genau diese Aufgabe durchfiihren
sollen.

'https://www.bundestag.de/resource/blob/479394/d98949a58425eeaTedecdf34
£7442cb4d/wd-2-215-14-pdf-data.pdf

“http://www.marina.difesa.it/EN/operations/Pagine/MareNostrum.aspx

*https://sea-watch.org/das—projekt/moonbird/
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Das auf einem Dronenflug aufgenommene Bildmaterial muss ausgewertet werden. Entweder kann
dies bereits voll-automisch an Bord der Drone geschehen oder aber im Nachhinein semi-automatisch.
Aufgaben der Bilderkennung werden heute meist mit Deep-Learning-Ansétzen gelost. Diese funktio-
nieren umso besser, je mehr annotierte Daten vorhanden sind. Fiir diesen konkreten Anwendungsfall
gibt es aber kaum Daten. Auch benétigen Deep-Learning-Modelle Grafikprozessoren, um ziigig
Berechnungen durchzufithren. An Bord einer preiswerten Drone sind diese jedoch sowohl zu teuer
als auch zu energieintensiv.

Es ist also sinnvoll, auch mit klassischen Bildverarbeitungsmethoden die Aufgabenstellung, Boote
in Seenot auf Dronenaufnahmen zu erkennen, anzugehen. Wir folgen dabei der Intuition, dass
Dronenaufnahmen auf hoher See eine relativ regelmiBige Struktur aufweisen. Die Wellen geben
ein kontinuierliches Muster, hochstens durch die Sonnenreflektion unterbrochen. Boote stellen
dann Anomalien in diesem regelméBigen Muster dar. Anomalieerkennung ist ein gut erforschtes
Gebiet. Wir nutzen die Phase-Only Transform (PHOT) (Aiger & Talbot, [2012)), die urspriinglich zur
Anomalieerkennung auf Oberflichen entwickelt wurde, um Boote auf See mit Luftaufnahmen zu
erkennen.

2 FRAGESTELLUNG

Erkennung von Booten. Ziel ist es, Boote auf Dronenbildern zuverldssig zu erkennen. Die Drone
fliegt dabei etwa 300-500m iiber dem Meer und die Kamera hat eine Auflésung von 8mp, sodass
einzelne Boote etwa zwischen 30x30 und 100x100 Pixel grof3 sind. Zielfunktion der Erkennung ist es,
kein Boot zu iibersehen, also keine falschen Negativklassifizierungen (False Negatives) zu erlauben.
Eine Nebenbedingung ist, dabei ein ertrigliches Mal} an falschen Positivklassifizierungen (False
Positives) zu haben, eine grobe Richtung sind hier eine falsche Klassifizierung alle 2 Fotos, um einen
operativ sinnvollen Dienst zu bieten. Die zweite Nebenbedingung betrifft die Laufzeit, die Erkennung
sollte mit einer Geschwindigkeit von etwa einem verarbeiteten Bild pro Sekunde (1 FPS) arbeiten. So
konnten die Berechnungen idealerweise irgendwann an Bord der Drone selbst laufen, anstatt offline
nach dem Flug ausgefiihrt zu werden.

Datensiitze. Es gibt bisher keinen Datensatz von Fotos mit Booten in Seenot auf dem Mittelmeer,
die durch eine Drone aufgenommen wurden. Vermutlich wird es einen hinreichend groflen auch
nie geben, da wohl nicht mehr als zehn probierte Uberfahrten von Gefliichteten pro Tag stattfinden,
die wenigsten davon schaffen es in internationale Gewésser auf dem Mittelmeer und noch weniger
werden dann von einer zivilen Seenotrettungsorganisation entdeckt. Dieser Mangel an Daten ist auch
ein Grund, warum Deep Learning nicht praktikabel fiir die Aufgabenstellung ist.

Wir approximieren die Aufgabenstellung durch mehrere Datensiétze. Primir verwenden wir den
Datensatz Bodensee, einen Datensatz der NRO SearchWing, die mit einer Drone Fotos von Segel-
schiffe auf dem Bodensee aufgenommen hat. Die Bilder sind 3280x2464 Pixel grofl und kommen mit
annotierten Rechtecken, die angeben, wo in den Bildern sich Boote befinden. Der Datensatz Bodensee
enthilt knapp 3500 Bilder. Um die Generalisierbarkeit unseres Ansatzes zu testen, verwenden wir
aulerdem den Seagull (Marques et al., 2015) Datensatz und Aufnahmen des Moonbird Flugzeuges
der deutschen NRO SeaWatch e. V..

3 PHASE-ONLY TRANSFORM

Phase-Only Transform. |Aiger & Talbot (2012) nutzen die PHOT um Anomalien in Bildern
zu erkennen. Speziell zeigen Bai et al.| (2014), dass die PHOT gut geeignet ist, um Schéden auf
Mikrochips zu erkennen und nutzen erfolgreich die PHOT um UnregelméBigkeiten auf metallischen
Oberfldachen zu erkennen. In unserem konkreten Anwendungsfall sind die Boote als Anomalien im
regelméBigen Muster der Wellen anzusehen.

Gegeben ein Farbbild, besteht unsere PHOT-basierte Detektionsmethode aus folgenden Schritten:

1. Bild in Graustufen umwandeln



2. PHOT (Algorithmus|[I)) anwenden
3. Pixel der Ausgabe iiber einen Schwellenwert in Binédre Zahlen umwandeln

4. Das Binirbild mittels der morphologischen Operationen Erosion und Dilatation bearbeiten
(Serra, 1983)

5. Konturen mithilfe der Method von |Suzuki et al.|(1985)) erkennen

6. Minimale Begrenzungsboxen um die einzelnen Zusammenhangskompononenten der Kontu-
ren finden

Die so berechneten Begrenzungsboxen sind die aus der PHOT entstehenden Vorhersagen von Schiffen.
Ein zeitaufwendiger Bestandteil der Methodik sind die zwei diskreten Fourier-Transformationen
wihrend der PHOT. Deshalb haben wir verschiedene Implementationen der diskreten Fourier-
Transformation (FFT) fiir unseren Anwendungsfall getestet.

Algorithmus 1 Die Phase-Only Transform

Eingabe: Graustufen-Bild I(z,y) von Grofie m x n

Berechne die Fourier-Transformierte F (u, v)[
foru,v € {1,...,m} x {1,...,n} do

- _ F(u,v)I

Flu,v) = V/Re(F (u,0) D)2+ Im(F (u,v)1)?
Beende for R ~
Berechne die inverse Fourier-Transformierte F (u, v)F
Ausgabe: PHOT-transformiertes Graustufen-Bild

Grundsitzlich gibt es viele unterschiedliche Varianten der FFT, die jeweils fiir bestimmte
Dimensionen der zu transformierenden Matrix besonders schnell sind. Einen Uberblick iiber
die wichtigsten Methoden bietet |Plonka-Hoch et al.[(2018a)). Die Entscheidung, welche géngige
FFT-Implementation fiir eine gegebene Matrix am schnellsten ist, kann auch algorithmisch getroffen
werden. FFTW (Frigo & Johnson, |1998) geht genau das an. Neben den einfach zu implementierenden
FFTs der Python-Bibliotheken NumPy und SciPy, experimentieren wir mit der FFTW und mit einer
Fourier-Transformation fiir diinnbesetzte Matrizen.

Fourier-Transformation fiir diinnbesetzte Matrizen. Das Ziel der PHOT ist es, ein Bild zu
erhalten, in dem Anomalien durch ein hohere Pixelzahl hervorgehoben werden. Wir erwarten also
ein Bild, bei dem die meisten Pixel (die, die das Meer reprisentieren sollen) einen sehr niedrigen
Wert annehmen. Es sollten also nur wenige Eintrdge in unserem durch die PHOT transformierten
Bild, Eintrige haben, die einen bestimmten Schwellenwert e iiberschreiten. Also erhalten wir eine
diinnbesetzte Matrix, bei der wir alle Werte, die kleiner als € sind, als Null betrachten. Es liegt daher
nahe, einen FFT-Algorithmus zu verwenden, der dieses Wissen ausnutzt.

Auf der Grundlage von [Plonka-Hoch et al.| (2018b) hat eine Co-Autorin in [von Wulffen| (2019)
eine zweidimensionale Fourier-Transformation entwickelt, die die Sparsity unseres transformierten
Bildes ausnutzt (sieche unter modules.algorithms.sparesefft die Implementation von sparseifft und
sparseifft2). Voraussetzung fiir die Anwendung des Algorithmus ist, dass es sich bei dem Bild um
eine Matrix € C¥*M handelt, bei der NV und M Zweierpotenzen sind. Daher gibt es die Moglichkeit
die Bilder, die transformiert werden sollen, in Zweierpotenzen zu zerschneiden und anschlieend
nach der PHOT wieder zusammenzufiigen (siehe die Funktion sefcutting im FFTProposalDetector in
modules.detectors.fft).

Zudem haben wir einen Algorithmus implementiert, der lediglich ausnutzt, dass das Bild vor der
inversen Fourier-Transformation wéhrend der PHOT zuvor Fourier-Transformiert worden ist. Schlief-
lich gilt fiir den ersten Eintrag eines Fourier-tranformierten Vektors x, also fiir = Fyx = (ik){fgol ,
mit der Fourier-Matrix



N—1

X9 = > xx da sich in der ersten Zeile von Fx nur Einsen befinden. Sobald nun also %p < €
k=0

gilt, wissen wir, dass x der Nullvektor gewesen ist. Daher geben wir in diesem Fall einfach den

Nullvektor aus und andernfalls nutzen wir eine klassische inverse Fouriertransfomation (siche unter

modules.algorithms.sparesefft die Implementation von simpleifft und simpleifft2).

FFTW Muss man die selbe Fourier-Transformation oft auf Matrizen der gleichen Art ausfiihren,
so kann es sich lohnen, in einem ersten Schritt eine FFT zu finden, die diese Art von Matrizen
besonders schnell verarbeitet. In einer Planungsphase bricht FFTW das zu erledigende FFT-Problem
auf optimale Art und Weise in viele kleine Subroutinen auf. Diese Teilen-und-Erobern-Strategie ist
typische fiir FFT-Varianten. Gleichzeitig generiert FFTW fiir jede Subroutine die entsprechenden
Matrizen der FFT mittels Codeerzeugung. So kann nach der Planungsphase die FFT auf Matrizen der
gleichen Dimensionen zeiteffizient durchgefiihrt werden.

Hyperkomplexe Fourier-Transformation fiir Farbbilder. Bisher benutzt unsere PHOT lediglich
eine Graustufen-Version des Input-Bildes. Normalerweise liegt das Inputbild jedoch in Farbe vor, bei
der Umwandlung konnten also Informationen verloren gehen, die fiir die Erkennung von Anomalien
niitzlich sind. Ell & Sangwine| (2006) stellen eine Fourier-Transformation von Farbbildern auf Basis
der hyperkomplexen Fourier-Transformation vor. Dabei werden die drei Kanile eines RGB-Fotos in
den YUV-Farbraum umgewandelt und dann als die drei imaginédren Bestandteile eines Quaternions
aufgefasst. Ferner wird die FFT auf Quaternionen auf zwei komplexe FFTs zuriickgefiihrt.

Guo et al.[(2008) nutzen dies und erweitern die PHOT auf Farbbilder. Im Frequenzraum besteht das
transformierte Signal in Polarform dann aus Amplitude, Frequenz und Achse. Wir adaptieren die
PHOT in diesen Raum indem wir die Amplitude auf eins normalisieren. Nach dem Durchfiihren
der inversen Fourier-Transformation nehmen wir den quadrierten Absolutbetrag der Pixel (jeder
Pixel ist ein Quaternion) als die vorldufige Vorhersage und verfahren dann analog wie mit der
Graustufen-basierten PHOT. Wir verwenden den YUV-Farbraum, um ein Bild als Quaternion
darzustellen, wohingegen |Guo et al.[(2008)) eine eigene Darstellung nutzen. Nicht ganz offensichtlich
ist, wieso die Quaternion PHOT (QPHOT) nur die Information der Amplitude verwirft, und nicht
auch die der Achse. Zusitzlich zu unserer funktionierenden Implementation experimentiert wir
sowohl damit, als auch damit, die PHOT auf den Frequenzrdumen der beiden komplexen FFTs, bevor
diese in den Frequenzraum der Quaternionen-FFT umgewandelt werden, anzuwenden. Diese beiden
Varianten fiihrten jedoch im Vergleich zu unserer Implementation nicht zu guten Ergebnissen.

4 METHODIK

Projektmanagement. Wir nutzen Gitlab bereitgestellt iiber den Server der Gesellschaft fiir wis-
senschaftliche Datenverarbeitung Géttingen zur Versionskontrolle. Zunéchst versuchten wir mit
Issues und entsprechend eingerichteten Branches zu arbeiten. Im Laufe der Zeit fiel uns jedoch
auf, dass dieses recht aufwendige Vorgehen fiir ein so kleines und agiles Projekt (in einem Team
von zwei Entwickler*innen) wie dieses, etwas zu viel Uberhang produziert und eine gemeinsame
Versionskontrolle in der main-Branch ausreicht. Auch haben wir unser Repository nach etwa der
Hilfte der Zeit neu aufgesetzt, da wir anfangs die Bindrdaten ebenfalls kontrolliert haben, was die
GroBe des Repositorys explodieren lie3. Jetzt arbeiten wir mit einem gitignore und achten darauf,
dass nur Quellcode in die Versionskontrolle aufgenommen wird. Grundsétzlich haben wir stets kleine
Aufgaben verteilt und uns dabei an Scrum orientiert und uns wochentlich einmal getroffen um sowohl
gemeinsam zu arbeiten als auch in einer Art Stand-Up kurz das weitere Vorgehen zu besprechen.

Kantenerkennung mittels Sobel-Filter. Der Sobel-Operator ist ein Gradientenoperator und wird
in der Bildverarbeitung zur Detektion von Kanten eingesetzt. Das Prinzip besteht darin, den Gradi-
enten eines Bildes an einem Punkt z durch die Vektorsummation der Gradienten in der Umgebung
von x zu schitzen. Die Vektorsummationsoperation liefert eine Mittelung iiber Messrichtungen des
Gradienten. Um das ganze Bild zu verarbeiten wird der Sobel-Filter iiber das Bild cross-korreliert
(bzw. gefaltet). Fiir mehr Details verweisen wir auf |Sobel & Feldman|(1968]).



Heuristiken. Im Bodensee Datensatz sind die Schiffe meist weil3 und die Wellen dunkler. Mittels
einem simplen Schwellwert erhilt man also bereits eine relativ gute Entscheidungsgrenze. Konkret
erkennen wir Boote als zusammenhingende Pixel, deren Helligkeit und Grof3e jeweils einen gewissen
Schwellenwert iiberschreiten. Wir bezeichnen diesen Ansatz als Basic-Detektor.

Parameteroptimierung. Die verschiedenen Algorithmen kommen mit Parametern, die optimal zu
setzen sind. Dies sind insbesondere die Schwellwerte, die in unterschiedlichen Schritten verwendet
werden. Um moglichst gute Ergebnisse zu erzielen optimieren wir diese Parameter mit dem Nelder-
Mead-Verfahren (Nelder & Mead,|1965). Konkret minimieren wir 1 — F-Beta-Score mit g = 2. Ist
diese Zielfunktion null, so erreichen wir sowohl 100% Recall als auch 100% Precision, also ein
perfektes Ergebnis. Unsere Hyperparameter sind mitunter nicht auf ganz R definiert. Im Nelder-Mead-
Verfahren kann diese Nebenbedingung jedoch nicht explizit verwendet werden. Stattdessen definieren
wir nichtlineare Transformationen unserer Parameter und konnen so unsere Nebenbedingungen
beriicksichtigen. Um gute Startwerte fiir das Nelder-Mead-Verfahren zu finden, nutzen wir eine
Rastersuche auf einem Gitter verschiedener Parameterkombinationen.

Tools. Die meisten Bildverarbeitungen werden in OpenCV (Pulli et al.| [2012) durchgefiihrt, Plots
wurden mit Matplotlib (Hunter] 2007) erstellt, als schnelle FFT wurde pyFFTW (Gomersall, 2016)
verwendet und Berechnungen wurden mittels NumPy (Walt et al.| 2011) und SciPy (Virtanen
et al., 2020) implementiert. Als Klasse fiir Quaternionen wurde Numpy Quaternion (Boylel [2019)
genutzt. Dieser Bericht wurde in Sharelatex, bereitgestellt iiber den Server der Gesellschaft fiir
wissenschaftliche Datenverarbeitung Gottingen, geschrieben.

5 ERGEBNISSE

Unserer verschiedenen Datensitze haben wir in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Auf den Trai-
ningsdaten haben wir zunichst die verschiedenen Detektoren mithilfe der Parameteroptimierung
optimiert und anschlieBend auf unseren Testdaten evaluiert.

Qualitiit der Vorhersagen. Um eine Aussage iiber die Qualitéit unserer Vorhersagen zu machen,
vergleichen wir die von unseren Detektoren berechneten Begrenzungsboxen, die vorhergesagten
Schiffe, mit denen zu den Daten annotiereten Rechtecken, also den tatsdchlichen Schiffen. Die
Ergebnisse prisentieren wir in Tabelle [Tund Tabelle 2] Dabei steht TP (True Positves) fiir richtig
detektierte Boote, FP (False Positives) fir vorhergesagte Boote, die keine sind, und FN (False
Negatives) fiir Boote, die unser Detektor tibersehen hat. Der Recall gibt den Anteil der detektierten
Boote zur Anzahl aller Boote, die zu detektieren gewesen wiren, wieder. In der Spalte Precision
befindet sich der Anteil der richtig detektierten Boote gegeniiber den gesamten Booten, die der
Detektor vorhergesagt hat. Zuletzt findet man in der Spalte F> den auf den Recall gewichteten
harmonischen Mittelwert von Recall und Precision.

Wie schnell erkennbar ist, funktionieren alle unsere Algorithmen auf dem Bodensee Datensatz
ausgesprochen gut, jedoch auf den Moonbird und Seagull Datensédtzen lediglich mittelmifig.
Unser QPHOT-basierter Detektor liefert im wesentlichen die selben Ergebnisse, wie die PHOT auf
Farbbildern, was die Fragen aufwirft, ob die beiden Methodiken durch die Art der Binérisierung
bei der QPHOT &4quivalent sind und ob es eine QPHOT-basierte Methodik gibt, die wirklich die
zusitzliche Farbinformation nutzen kann.

Grundsitzlich liefern die PHOT-basierten Detektoren deutlich bessere Ergebnisse, als eine simple
Schwellwert-basierte Bindrisierung des Bildes. So werden von den PHOT-basierten Detektoren Boote
unabhingig von ihrer Farbe, sieche Abbildung|[I] erkannt, wohingegen der Basic-Detektor dunklere
Boote iibersieht. Zudem lassen sich PHOT-Detektoren nicht von groBflachigen andersfarbigen
Bereichen (wie der Himmel) irritieren, womit unser Basic-Detektor erhebliche Probleme hat. Dies
kann man in Abbildung 2] gut erkennen, wobei die griinen Rechtecke die tatsidchlichen Boote
umrahmen und die roten, die von unserem Detektor berechneten Begrenzungsboxen zeigen. Auch die
Performance eines Kantenerkennungs-basierten Detektors mittels Faltung mit einem Sobel-Filter
wird von der eines PHOT-basierten Detektors iibertroffen. Zudem scheitert der Basic-Detektor an
den Testdaten. So verschlechtern sich die Performance-Ergebnisse auf den Testdaten gegeniiber



Detektor \ TP FP FN Recall Precision Fy
FFT Detector 893 212 107 0.8929 0.8081 0.8746
FFT Quaternion | 893 212 107 0.8929 0.8081 0.8746
Sobel Detector | 828 463 172 0.8279 0.6414 0.7824
Basic Detector | 878 1206 122 0.8779 0.4213 0.7215

(a) Bodensee Datensatz
Detektor | TP FP  FN Recall Precision F
FFT Detector 317 913 311 0.5048 0.2577 0.4236
FFT Quaternion | 317 913 311 0.5048 0.2577 0.4236
Sobel Detector | 262 719 366 0.4172 0.2671 0.3750
Basic Detector | 245 1382 383 0.3901 0.1506 0.2960

(b) Moonbird Datensatz
Detektor \ TP FP FN Recall  Precision Fy
FFT Detector 751 1603 969  0.4366 0.3190 0.4066
FFT Quaternion | 751 1603 969  0.4366 0.3190 0.4066
Sobel Detector | 258 3533 1462 0.1499 0.0681 0.1209
Basic Detector | 554 9820 1166 0.3221 0.0534 0.1605

(c) Seagull Datensatz

Tabelle 1: Vorhersagequalitit der untersuchten Methodiken auf den Trainingsdatensitzen. Die Para-
meter wurden genau fiir diese Daten optimiert.

Detektor \ TP FP FN Recall Precision Fy
FFT Detector | 476 240 26 0.9482  0.6648  0.8737
FFT Quaternion | 476 241 26 0.9482 0.6639 0.8734
Sobel Detector | 446 207 56 0.8884  0.6830  0.8380
Basic Detector | 450 2977 52 0.8964  0.1313 0.4139

(a) Bodensee Datensatz
Detektor | TP FP FN  Recall Precision I
FFT Detector 69 400 59 0.5391 0.1471 0.3517
FFT Quaternion | 69 400 59 0.5391 0.1471 0.3517
Sobel Detector | 59 286 69 0.4609 0.1710 0.3442
Basic Detector | 57 455 71 0.4453 0.1113 0.2783

(b) Moonbird Datensatz
Detektor \ TP FP FN Recall Precision Fy
FFT Detector 186 314 270 0.4079 0.3719 0.4002
FFT Quaternion | 186 314 270 0.4079 0.3719 0.4002
Sobel Detector 77 827 379 0.0852 0.1689 0.1411
Basic Detector | 128 2452 328 0.2807 0.0496 0.1453

(c) Seagull Datensatz

Tabelle 2: Vorhersagequalitét der untersuchten Methodiken auf den Testdatensitzen. Die Parameter
wurden auf dem jeweiligen Trainingsdatensatz optimiert.

den Trainingsdaten erheblich. Ein Kantenerkennungs-basierter oder PHOT-basierter Detektor zeigt
hingegen nur kleine Abweichungen zwischen der Performance auf den Traningsdaten und den
Testdaten. Offen bleibt, ob die Kombination der verschiedenen Methodiken noch einmal den F5-Wert
erhohen kann.

Die Parameteroptimierung ist, da sie nicht gradientenbasiert ist, eine du3erst miihselige Aufgabe.
Insbesondere konvergiert der Nelder-Mead-Algorithmus nur dann zu einem Optimum, wenn der
initiale Parameter-Simplex bereits in der Nihe dieses liegt. Insbesondere beim Seagull-Datensatz
besteht die Moglichkeit, das hier andere Parameterkombinationen noch bessere Ergebnisse liefern.
Beziiglich des Moonbird Datensatzen ist anzumerken, das die Bilder in diesem oft nicht realen



Abbildung 1: Vergleich von Basic (oben) und PHOT auf Moonbird

Dronenfotos entsprechen, da sie oft nicht parallel zur Wasseroberflache aufgenommen wurden.
Der Seagull Datensatz beinhaltet viele Sonnenreflektionen, diese werden oft mit zahlreichen
Begrenzungsrahmen erkannt, hier konnte vielleicht eine Methode aufbauend auf einem Schwellwert
einer maximalen Anzahl benachbarter Begrenzungsrahmen die Anzahl an False Positives deutlich
senken.

In der praktischen Anwendung an Bord eines zivilen Seenotrettungsschiffes wird jede Bootdetektion
eines Algorithmuses noch einmal von einem Menschen iiberpriift. Von daher ist eine Betrachtungs-
weise der Erkennungsqualitit der Algorithmen anhand der Bilder, die sich hinterher ein Mensch
anguckt, sinnvoll. Eine niedrige Prézision konnte dazu fiihren, dass die Person, die sich hinterher die
ausgewerteten Bilder anschaut, unnotig viele Bilder betrachten muss. Wie die Abbildung 3]zeigt, wer-
den jedoch groere Boote auch mal durch mehrere Bounding-Boxes, statt durch nur eine, detektiert,
was eine Ursache niedriger Prizision sein konnte. Um die Performance noch besser hinsichtlich eines
semi-automatischen Anwendungsfalles zu messen, formulieren wir die folgenden Fragen:

1. Auf wie vielen Bildern wurden Boote vorhergesagt, auf denen sich am Ende kein einziges
Boot befunden hat?

2. Wie viele Bilder existieren, auf denen der Detektor kein Boot vorhersagt, obwohl sich welche
auf dem Bild befanden?

Beide Zahlen sollten moglichst klein sein, damit auf der einen Seite nicht unnétig viele Bilder per
Hand bewertet werden miissen, auf denen sich kein einziges Boot befindet. Auf der anderen Seite soll
auch kein Bild iibersehen werden, auf dem sich ein Boot befindet. Die mit den auf den Trainingsdaten
optimierten Detektoren erzielten Ergebnisse zu diesen Fragen sind in Tabelle [3] festgehalten. Auch
hier bestitigen sich die Ergebnisse von zuvor: Die PHOT-basierte Methodik funktioniert am Besten.
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Abbildung 2: Vergleich von Basic (oben) und PHOT auf Moonbird

Abbildung 3: grole Schiffe sorgen fiir mehrfache Detektionen von Phot auf Moonbird

Nur auf den Moonbird Trainingsdaten fiihrt erstaunlicherweise der simple Basic Detector dazu, dass
am wenigsten Bilder mit Booten iibersehen werden.

Laufzeitanalyse. FEin klarer Vorteil klassischer Bildverarbeitungsmethodiken gegeniiber Deep-
Learning-Modellen ist meist die Laufzeit der Berechnungen. Dies ist fiir den Anwendungsfall
Bootserkennung von einem zivilen Seenotrettungsboot aus oder eventuell gar direkt an Bord der
Drone von hoher Wichtigkeit. Wir vergleichen die Laufzeit, die unsere Algorithmen bendtigen, um



Detektor 1. Frage 2. Frage Detektor 1. Frage 2. Frage

FFT Detector 20 11 FFT Detector 72 33
Sobel Detector 191 23 Sobel Detector 91 36
Basic Detector 362 17 Basic Detector 77 25

(a) Trainingsdatensatz, links Bodensee, rechts Moonbird
Detektor 1. Frage 2. Frage Detektor 1. Frage 2. Frage

FFT Detector 36 3 FFT Detector 21 8
Sobel Detector 125 3 Sobel Detector 36 19
Basic Detector 601 4 Basic Detector 25 9

(b) Testdatensatz, links Bodensee, rechts Moonbird

Tabelle 3: Performance der Detektoren auf Basis der Bilder.

ein Bild auf einem mittelméBigen Laptop zu verarbeiten. Um fiir etwaige zufillige Einfliisse zu
kontrollieren, fithren wir mehrere Durchldufe auf kleinen Datensétzen durch. Die Ergebnisse sind in
Abbildung [4] dargestellt.

Die Laufzeitanalysen zeigen deutlich, wie schnell der Basic-Detektor, im Vergleich zu den Detektoren
arbeitet, die zusitzlich zur Binérisierung eine Transformation des Bildes durchfithren miissen.
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(b) Streuungsmalie

Abbildung 4: Statistiken zur Laufzeit verschiedener Methodiken.

Limitierungen der Methode. Wie bereits angedeutet funktioniert die PHOT insbesondere dann
nicht besonders gut, wenn noch weitere Effekte im Bild nur lokal auftreten. Dies konnen etwa die
Reflektionen der Sonne sein, wie sie in Abbildung[5]zu sehen sind. Generell erzielen die verschie-
denen Methodiken nur dann eine gute Performance, wenn sie zuvor auf den jeweiligen Datensatz
optimiert wurden. Wihrend des Entwicklungsprozesses fanden wir eine sehr niedrige inter-Datensatz
Generalisierbarkeit der optimalen Parameterkombinationen. Dies, sowie die nach wie vor nicht
zufriedenstellende qualitative Performance, sind sehr drastische Limitierungen hinsichtlich eines
Einsatzes auflerhalb von Laborbedingungen.
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Abbildung 5: Sonnenreflektion bei Seagull sorgt fiir falschen Positivklassifizierungen des Phot-
basierten Detektors

6 DISKUSSION

Die Erkennung von Booten in Seenot auf Dronenaufnahmen ist keine triviale Aufgabe. Wir
untersuchen im Wesentlichen, ob die Phase-Only Transform als Methodik der Anomalieerkennung
in diesem Kontext geeignet ist. In der Tat erzielen wir auf unterschiedlichen Datensitzen, die die
Aufgabenstellung approximieren sollen gute Ergebnisse. Generell liefert unser PHOT-Detektor
sowohl bessere Ergebnisse als unser naiver Basic-Detektor als auch der Sobel-Detektor. Je nach
Datensatz unterscheiden sich Recall und Precision sehr stark. Wir erzielen aber stets mindestens
40% Recall und knapp 15% Precision, mit Ausnahme vom Basic- und Sobel-Detektor auf
dem Seagull-Datensatz. Insbesondere limitiert wird die Precision hierbei durch andere lokale
Anomalien auf den Bildern, wie etwa Sonnenreflektionen oder durch die Schiffe aufgeschaumte
Wellen. Dies konnte ein Ansatzpunkt sein, mittels anderer Methodiken False Positives herauszufiltern.

Gleichzeitig zeigt unsere Analyse auch auf, dass die PHOT nicht geeignet ist, als hauptsédchliches
System zur Booterkennung verwendet zu werden. Es werden Boote iibersehen, was, da es um
Menschenleben geht, nicht zulissig ist. Moglicherweise wird diese Schwiche abgemildert durch die
Tatsache, dass das selbe Boot oft auf mehreren Dronenaufnahmen zu sehen ist, iibersieht man es auf
einer, so besteht die Mdoglichkeit, dass es auf einem anderen Bild vorhergesagt wird. Dies haben wir
jedoch nicht untersucht.

Nichtsdestotrotz bietet sich die PHOT fiir zwei Anwendungsfille im Bereich der zivilen Seenotrettung
an. Zum Einen kann diese zur Vorsortierung des Bildmaterials vor einer manuellen Sichtung genutzt
werden. So wird der Prozess, Boote in Seenot zu entdecken, womoglich deutlich beschleunigt.
Zum Anderen bietet sich die PHOT an, direkt auf einem eingebetteten System auf der Drone, etwa
einem Raspberry Pi, zu laufen,da sie einen vergleichsweise niedrigen Rechenaufwand hat. Unsere
Analyse zeigt eine Performance von etwa einem verarbeiteten Bild pro Sekunde (1 FPS) auf einem
etwas ilteren handelsiiblichen Laptop, ohne Multiprocessing zu verwenden. Eventuell wird diese
Geschwindigkeit auf einem eingebetteten System etwas langsamer sein. Sollte sie zu niedrig fallen,
so konnte Multiprocessing eventuell aushelfen. So liefern etwa vier Kerne mit je 0,25 FPS effektiv
auch 1 FPS Leistung.

Am rechenintensivsten sind die FFT und die inverse FFT wihrend der PHOT. Betrachtet man
verschiedene Implementationen, so empfiehlt sich nach unserer Analyse die FFTW als bewéhrter
Generalist unter den FFTs. Eventuell ist ihre Performance noch zu schlagen. Eine optimale
Implementation fiir den Anwendungsfall PHOT im Rahmen der Bootserkennung zu finden, ist
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jedoch schwierig. Am Beispiel eines Algorithmus fiir diinnbesetzte Algorithmen zeigen wir dies.
Unsere sparse FFT fiihrt leider nicht zu Laufzeitverringerungen, da der essentielle Bestandteil
des Zerschneiden und Zusammenfiigens viel Zeit kostet und die Bilder schlicht nicht wirklich
diinnbesetzt sind.

Eine Limitierung unserer Ergebnisse ist, dass die betrachteten Datensitze die Fragestellung nur
approximieren. Wir konnen keine Aussagen dariiber treffen, wie gut die PHOT in der Realitét
funktioniert. Insbesondere stellen wir fest, das je nach Datensatz unterschiedliche Parameter
notig sind, um brauchbare Ergebnisse zu erhalten. Demnach ist es essentiell, die PHOT stets
auf den jeweiligen Einsatzfall zu kalibrieren. Hier stellt sich im Wesentlichen die Frage, wie
viel Aufwand dieser Prozess bendtigt. Es kann sein, dass nur einmal zu Beginn einer Mission
auf dem Mittelmeer kalibriert werden muss, wahrscheinlich ist aber, dass je nach Wetter und
Tageszeit unterschiedliche Parameter nétig sind, was die PHOT praktisch nicht nutzbar machen wiirde.

Wir experimentieren mit der QPHOT als Variante, die die Farbinformation der Bilder mit
verwendet. Allerdings liefert unsere Implementation der QPHOT, bis auf eine zusétzliche falsche
Positivklassifierzung auf den Testdaten des Bodensee Datensatzes, genau die gleichen Ergebnisse
wie die graustufenbasierte PHOT. Es wire spannend, mathematisch zu untersuchen, ob unser
QPHOT-Algorithmus dquivalent zu unserem PHOT-Algorithmus ist oder tatsdchlich zu anderen
Ergebnissen fiihren konnte.

Anomalieerkennung im Allgemeinen und die PHOT im Spezifischen sind vielversprechende Ansitze
fiir die Erkennung vom Booten in Seenot auf Dronenaufnahmen. Dies konnen wir nach ersten
Experimenten sagen. Um Aussagen iiber die Praxistauglichkeit treffen zu konnen, ist jedoch noch
viel Arbeit notig. Insbesondere sind andere Methodiken, etwa Deep-Learning-Modelle, mit der
PHOT zu vergleichen. Ebenfalls sollte eine graphische Oberfliche sowie eine Implementierung fiir
eingebettete Systeme entwickelt werden. SchlieBlich kann nur ein Praxistest endgiiltige Aussagen
liefern. Die NRO SearchWing startet im Mérz 2020 einen Pilotversuch wihrend einer Mission des
zivilen Seenotrettungsschiffes Alan Kurdi der NRO Sea-Eye e.V.. Dieser konnte Ansatzpunkt fiir
weitere Studien sein.
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