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Kurzfassung

Mit dem Aufkommen von Computer-Vision-Algorithmen in Bereichen wie Gesichtser-
kennung, Videoiiberwachung und autonomes Fahren besteht auch die Nachfrage, Softwa-
re fiir 6kologische Zwecke zu produzieren. Der Nationalpark Hohe Tauern in Osterreich
profitiert von einem Software-Prototypen, der Tiere auf Wildkamera-Videos erkennt
und klassifiziert. Unter diesen Videos gibt es viele unbedeutende Inhalte, die nicht zur
Erforschung des Lebensraums der Wildtiere aus dem Hochgebirge beitragen. Bedingt
durch Witterungseinfliisse wie Wind, Regen oder Schnee erkennt eine Wildtierkamera
Bewegungen und kann dementsprechend ein Video aufnehmen, obwohl gar keine Tie-
re zu sehen sind. Der Prozess des manuellen Herausfilterns irrelevanter Videodaten ist
mithsam und repetitiv. Daher ist es praktisch, einen Softwareprototypen zu entwerfen,
der unwesentliche Videodaten heraussuchen und eine empirische Analyse der Wildtier-
videos liefern kann. Algorithmen fiir maschinelles Lernen sind in der Lage aus einem
bestimmten Datensatz zu lernen und ein Vorhersagemodell zu erstellen. Dieses Modell
kann dann Objekte, wie zum Beispiel Schafe, Hasen, Vogel usw., mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit kategorisieren. Letztendlich wird ein Software-Prototyp erstellt, um
die Anzahl der einzelnen Tierarten zu zéhlen, die in einem bestimmten Video zu sehen
sind.

Die Leistung der Objekterkennung und Objektverfolgung wird in dieser Arbeit be-
rechnet, indem der Algorithmus mit einer Grundwahrheit verglichen wird. Fiir die Ob-
jekterkennung werden die Werte fiir Genauigkeit (0,800), Prazision (0,980), Empfindlich-
keit (0,577), F1 (0,639) und Jaccard (0,563) mit dem Deep-Learning-Modell YOLOv3
bestimmt. Im besten Fall zédhlt der Objektverfolgungsalgorithmus 11 von 11 Tieren in
einem Video, von denen 10 von 11 auch richtig klassifiziert werden.



Abstract

With the rise of computer vision algorithms in areas like facial recognition, video surveil-
lance and autonomous driving, there is also demand to produce software for ecological
purposes. The national park Hohe Tauern in Austria benefits from a software proto-
type that detects and classifies animals on wildlife camera videos. There is a lot of
unsignificant content in these videos, which does not contribute to the research of the
wildlife habitat from the high mountains. It is due to weather conditions such as wind,
rain or snow, a wildlife camera detects movement and accordingly records a video, even
though no animals can be seen. The process of manually filtering out irrelevant video
data is tedious and repetitive. Therefore it is practical to design a software prototype
that can pick out unsignificant video data and provide empirical analysis of the wildlife
videos. Machine learning algorithms are capable of learning from a specific data set and
constructing a prediction model. This model can then predict to categorize objects, in
this example the animals like sheeps, rabbits, birds, etc. with a certain confidence. Ulti-
mately, a software prototype is implemented to count the number of individual animal
species seen in a particular video.

The performance of object recognition and object tracking is calculated by comparing
the algorithm with a ground truth. For object recognition, the accurcy (0.800), precision
(0.980), sensitivity (0.577), f1 (0.639) and jaccard (0.563) scores are determined using
the deep learning model YOLOvV3. In a best case scenario, the object tracking algorithm
counts 11 out of 11 animals in a video, of which 10 out of 11 are also classified correctly.



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Computer Vision ist ein interdisziplindrer technologischer Bereich mit immer zuneh-
mender Relevanz, vor allem in Hinsicht auf Themen wie selbstfahrende Autos , Uber-
wachungskameras [8] und Gesichtserkennung . Computer Vision heifit computerba-
siertes oder maschinelles Sehen und beschreibt die Analyse von Bilddaten [29].

Um Strukturen im Vordergrund von jenen im Hintergrund differenzieren zu kénnen
gibt es verschiedenste Verfahren und Methoden . Dabei wird die Struktur anhand
ihrer Form, Grofle und ihrem Kontrast erkannt und auch klassifiziert. Solche Strukturen
nennt man auch Objekte und Verfahren, die sich mit der Erkennung jener beschéftigen,
werden unter dem Namen Objekterkennung @ zusammengefasst.

Grundsétzlich bedarf es in verschiedensten Echtwelt-Szenarien der Computer Vision.
Es kénnen Autos auf einem Autobahnabschnitt gezéhlt oder Sicherheitsaspekte durch
Gesichtserkennung verbessert werden. In allen praktischen Anwendungsfallen von Com-
puter Vision wird eine gewisse Arbeit von einem Computer verrichtet, wodurch Prozesse
automatisiert werden.

Diese Automatisierung findet auch Verwendung fiir den Nationalpark Hohe Tauern,
da es ein mithsames Verfahren ist, stundenlanges Videomaterial von Wildtierkameras
manuell zu analysieren. Ein Algorithmus kann stattdessen diese Analyse der Tierwelt
in den Osterrechischen Hochgebirgsregionen vollziehen.

1.2 Problemstellung

Die Auswertung von Wildtierkameras zur Uberwachung der Lebensriume des Natio-
nalpark Hohe Tauern stellt einen immensen Aufwand dar, der mit manueller Sichtung
der Tiere verbunden ist. Aus diesem Grund soll die Sichtung computerunterstiitzt er-
folgen, wobei sich der Einsatz von kiinstlichen neuronalen Netzwerken (KNN) anbietet.
Im Zuge dieser Arbeit ist festzustellen, ob Computer Vision das Potential zur genauen
und effektiven Erkennung von Tieren unterschiedlicher Gréfle und unter verschiedens-
ten Wettereinfliissen erfiillen kann, obwohl relevante kiinstliche Intelligenzmodelle nicht
perfekt auf die Tierwelt der 6sterreichischen Alpen abgestimmt sind.

Der/Die Benutzer/in soll auf einen Blick sehen kénnen, in welchen Videos sich Tie-
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re befinden und welche sich als ,,Fehleraufnahmen“ herausstellen. Falsche Aufnahmen
konnten zum Beispiel solche sein, in denen keine Tiere sondern nur Menschen oder an-
dere sich bewegende Objekte, wie raschelnde Blitter oder Regen/Schnee, zu sehen sind.
Somit muss der/die Anwender*in nicht mehr mithsam alle Videos der Wildtierkameras
manuell kontrollieren und nach Relevanz aussortieren.

1.3 Stand der Technik

Um Objekte im gegebenen Bild erkennen zu kénnen gibt es viele unterschiedliche Ver-
fahren. Die verschiedenen Ansétze konnen unterteilt werden in traditionelle Methoden,
bei denen mittels lokalem Kontrast und Segmentation vorgegangen wird und den lern-
basierten Methoden, die auf KNNs aufbauen [30]. Das Gebiet der generischen Objek-
terkennung, das via KNN verwirklicht wird, ist wiederum in Gesichtserkennung und
FuBgénger-Erkennung differenziert.

Die frei verfiigbare Bibliothek OpenCV beinhaltet eine Vielzahl an Klassen und
Funktionen fiir die Bildverarbeitung. Unter Anderem gibt es auch eine Klasse fiir die
sogenannte Hintergrund-Subtraktion. Dabei wird ein aktuelles Bild eines Videos mit
einem statischen Hintergrundmodell verglichen, sodass sich bewegende Objekte loka-
lisiert werden ([4] S. 191). Obwohl es mit diesem Ansatz gelingt, Bewegung in einem
Video festzustellen, gibt es bei dieser Methode einen entscheidenden Nachteil. Wenn die
Kamera bewegt wird, dann wird das Ergebnis des Algorithmus verfalscht, weil nun der
Hintergrund nicht mehr statisch und das Hintergrundmodell fehlerhaft ist.

Optical Flow beschreibt, wie sich Pixel innerhalb einer Bildsequenz bewegen. Diese
Bewegung der Pixel wird meist als Pfeil oder ,Nadel“ visualisiert ([4] S. 196). Es wurde
Anfang der 1980er Jahre entwickelt/erfunden und wird heute noch unter anderem im
Bereich der Bildverarbeitung, Deep Learning und weiteren verwendet . Die Voraus-
setzung fiir ein gutes Ergebnis sind relativ gleichbleibende Lichtverhéltnisse, denn der
Algorithmus wiirde ndmlich auch einen Schatten als sich bewegendes Objekt erkennen.

Ein Uberblick iiber die Methoden der Bild-Registrierung wird in gegeben. Fiir
die Losung des Problems der Bild-Registrierung gibt es grundsétzlich zwei prominente
Ansétze. Ein Ansatz, der sich auf die Korrelation zweier Bilder konzentriert, ist ein fiir
Computer aufwindiger Prozess und bedient sich der originalen Daten des Bildes. Der
andere Ansatz beschéaftigt sich mit dem Feature Matching. Dieses beschreibt das Finden
von Ubereinstimmungen zweier Bilder der gleichen Szene/des gleichen Objektes anhand
von Features und wurde erstmals um die 2000er Jahre entwickelt. Features sind hierbei
markante Stellen im Bild wie Kanten oder Liniensegmente.

Dieser Absatz beschreibt die aktuellen Methoden zum Erkennen von Features und
zum Verbinden dieser Features, die von folgenden Artikeln zusammengetragen wurden:
, , . Algorithmen zur Feststellung der Features sind SIF'T (Scale Invariant
Feature Transform), Harris Corner , FAST (Features from Accelerated Segment
Test), HOG (Histograms of oriented gradients), Haar-like und weitere. Zum
Verbinden der Features beider Bilder wird haufig der Brute-Force oder FLANN
(Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) Matcher verwendet.

Mit der Entwicklung von Deep-Learning Algorithmen wurde auch der sogenannte
YOLO (You Only Look Once) Algorithmus, zum Erkennen und Klassifizieren von
Objekten auf Bildern, entwickelt. Ein zentraler Aspekt von Deep-Learning Algorithmen
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sind neuronale Netzwerke. Es gibt viele verschiedene Formen solcher Netze wie das
feedforward- , recurrent- und convolutional neural network . Der YOLO
Algorithmus funktioniert nach der feedforward Variante.

Bei der Objekterkennung werden Bilddaten manuell mit dem richtigen semanti-
schen Klassenbezeichner markiert, sodass das Netzwerk zum Schluss korrigiert wird
wenn es eine falsche Klassifikation getdtigt hat. Es handelt sich also um ein iberwach-
tes maschinelles Lernverfahren . Dieser Vorgang wird oft mit vielen verschiedenen
Input-Bildern wiederholt, sodass das Netzwerk anhand von Bilddaten auf das richtige
Klassifizieren von Objekten trainiert wird.

OpenCV stellt eine Funktion zum Detektieren von Objekten mittels Haar feature-
basierend kaskadierenden Klassifizierer zur Verfiigung . Keras ist eine frei verfiigbare
Deep-Learning-Bibliothek, die unter anderem das sogenannte RetinaNet zur Objekter-
kennung anbietet . Verwendet werden hierbei Feature Pyramid Networks, die eine
robuste und schnelle Alternative zu géngigen Deep-Learning Verfahren darstellt .
Das Framework TensorFlow verwirklicht Objekterkennung anhand von zwei Modulen
. Das erste Modul behilft sich der Faster RCNN und der InceptionResNet V2 Metho-
de und besitzt eine hohe Genauigkeit. Das andere Modul ist performanter und kleiner,
dafiir aber ungenauer und verwendet ssd und MobileNet V2. In ImageJ gibt es eine
Methode zum Multi Template Matching .

1.4 Losungsansatz

Die automatisierte Erkennung von Wildtieren, wie sie in der Problembeschreibung skiz-
ziert wurde, kann durch Anwendung von Verfahren zur Objekterkennung durchgefiihrt
werden. Im Zuge dieser Arbeit wird hierzu ein Verfahren entwickelt, das mittels YOLO
Algorithmus arbeitet und relevante Objekte aus Videodaten erkennen und klassifizieren
kann. Das Modell des YOLO Algorithmus ist dabei nicht in perfekter Ubereinstimmung
mit den vom Nationalpark Hohe Tauern bereitgestellten Daten, da das Modell nicht in
der Lage ist alle Tierarten zu kategorisieren.



Kapitel 2

Grundlagen

2.1 OpenCV Grundlagen

Dieses Kapitel wurde aus den beiden Biichern 3] und zusammengetragen. OpenCV
ist eine umfangreiche Bibliothek fiir Bildverarbeitungs- und Computer Vision Metho-
den. Die Beniitzung von OpenCV bringt einige Vorteile, die durch die grundsétzliche
Architektur des Frameworks ermoglicht werden. Ein Aspekt wére das Konzept des Spei-
chermanagements, das das Lesen / Schreiben von Bildern und Videos in OpenCV, ohne
Speicher manuell allokieren oder wieder freigeben zu miissen, erméglicht.

Die Bibliothek wurde erstmals Ende der 1990er Jahre von der Firma Intel als For-
schungsprojekt in Auftrag gegeben. Die Vision hinter dem Projekt war, auf Computer
Vision aufbauende Algorithmen frei verfiighar und optimiert zu implementieren, damit
das Neuerfinden von schon etablierten Algorithmen reduziert und die Forschung in die-
sem Bereich vorangetrieben wird. Entwickler sollen auf den Methoden des Frameworks
aufbauen und somit den Programmcode leicht verstédndlich machen. Die erste Version
von OpenCV wurde im Jahr 2000 auf der IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition prasentiert und seither kontinuierlich weiterentwickelt.

Die Bibliothek umfasst eine Menge an Methoden mit denen man Bild- und Vi-
deodaten in jeglicher Art und Weise manipulieren kann. Dazu zéhlen Verfahren der
Bildbearbeitung und Bildverarbeitung wie Kontrastanhebung, Kantendetektion, Opti-
cal Flow oder auch komplexere Methoden der Computer Vision wie Objekterkennung,
Klassifizierung mittels Machine Learning. Aufgeteilt ist das Framework in verschiedene
Module, die dann beispielsweise Funktionen fiir die Bildmanipulation enthalten. Das
wichtigste Modul in OpenCV heifit Core und ist fiir die grundlegenden Datentypen,
Datenstrukturen und die Speicherzuweisung zusténdig. Eines dieser wichtigen Daten-
typen ist Mat, das im Prinzip ein Bild in Matrizenform abspeichert. Ein Uberblick der
wichtigsten Module in OpenCV ist in Tabelle 2.1 zu sehen.
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Modul Beschreibung
Highgui GUI von OpenCV

Video Bewegungsanalysen und Objektverfolgung
Features2d | Features herausfiltern, beschreiben und verbinden
Imgcodecs | Bilder lesen und schreiben

videoio Videos lesen und schreiben

dnn Objekterkennung und Klassifizierung mittels Deep Learning

Tabelle 2.1: Uberblick der wichtigsten Module in OpenCV.

2.2 YOLO Algorithmus

Folgendes Kapitel wurde aus dem wissenschaftlichen Artikel von Redmon et al.
iiber den YOLO Algorithmus zusammengetragen.

Bei dem YOLO (Engl.: You Only Look Once) Algorithmus wird ein einzelnes neuro-
nales Netzwerk verwendet, das die Begrenzungsrahmen der Objekte auf Bildern voraus-
sagt. Der YOLO Algorithmus ist im Vergleich zu anderen Methoden am aktuellen Stand
der Technik wie dem RCNN (Engl.: Recurrent Convolutional Neural Network) relativ
schnell. Er verarbeitet im Schnitt 45 Bilder in der Sekunde, wobei die YOLOv3-tiny
Variante des Algorithmus sogar 155 Bilder pro Sekunde schafft. In Kontrast zu RCNN
benétigt YOLO nur einen Prozess, der alle Objekte auf dem gegebenen Bild erkennt
und klassifiziert, wovon auch das Akronym ,You Only Look Once“ abgeleitet ist. In
Abbildung 2.1 werden die wichtigsten Funktionen illustriert.

Der Algorithmus funktioniert so, dass zuerst alle Eingabebilder in eine S mal S grofe
Matrix aufgeteilt werden. Die Bilder werden dabei so skaliert, dass alle die gleichen Di-
mensionen besitzen. Dabei bestimmt jede Zelle in der Matrix die Begrenzungsrahmen
und eine Wahrscheinlichkeit. Diese Wahrscheinlichkeit gibt an, wie sicher sich der Al-
gorithmus ist, dass sich in der aktuellen Zelle ein Objekt befindet. Wenn in einer Zelle
ein Objekt gefunden wird, wird das IoU-Verhéltnis (Engl.: Intersection Over Union)
des vorhergesagten und tatséchlichen Begrenzungsrahmens des Objektes gebildet. Zu-
satzlich wird fir jede Zelle auch noch die Wahrscheinlichkeit fiir die jeweiligen Klassen
gespeichert. Dieser Wert gibt an, wie sicher sich der Algorithmus ist, dass es sich bei
einem gefundenen Objekt um eine konkrete Klasse handelt. Beide dieser Wahrschein-
lichkeiten werden in weiterer Folge multipliziert, sodass ein Wert entsteht, der dariiber
Auskunft gibt, wie gut eine Klasse zu einer Rahmen bzw. wie gut ein Rahmen zu einem
Objekt passt. In Abbildung 2.2 ist die Architektur des Netzwerkes zu sehen.

Die erste Schicht des CNN von YOLO, die sogenannte Eingabeschicht, ist fiir die Be-
stimmung der Eigenschaften des Bildes zusténdig. Die vollstdndig verbundenen Schich-
ten (Engl.: Fully Connected Layers) in den versteckten Schichten (Engl.: Hidden Layers)
berechnen die Wahrscheinlichkeiten und Koordinaten der Begrenzungsrahmen der Ob-
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e
S x S grid on input

Class probability map

Abbildung 2.1: Uberblick der wichtigsten Funktionsweisen des YOLO Algorithmus.
Abbildung entnommen aus .
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Abbildung 2.2: Der skizzierte Aufbau und die Struktur des CNN. Abbildung entnommen

aus .

jekte. In der Standardversion von YOLOv3 gibt es im Netzwerk 24 gefaltete (Engl.:
Convolved) und zwei vollstindig verbundene Schichten. Das Netzwerk der ,tiny* Ver-
sion besitzt nur 9 statt 24 gefaltete Schichten.

Trainiert wird das CNN mit dem ImageNet Datensatz, das Bilder der Grofle
448 x 448 Pixel annimmt. Die Hohe, Breite, x- und y-Koordinaten der Begrenzungsrah-
men werden relativ zur Bildgréfie normalisiert, sodass jeweils ein Wert zwischen 0 und
1 verwendet wird.

Die Nicht-Maxima-Unterdriickung (Engl.: Non-Maximum Suppression) kann dem
Algorithmus ergénzt werden, um ineinander verschachtelte Rahmen am gleichen Objekt
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zu verhindern / reduzieren.

Jede Zelle der Matrix kann nur maximal 2 Boxen und eine Klasse vorhersagen.
Der YOLO Algorithmus hat Probleme mit kleinen und gruppierten Objekten, wie zum
Beispiel einem Vogelschwarm. Die meisten Fehler der Methode passieren mit falschen
Lokalisationen von Begrenzungsrahmen.

Der grofie Vorteil, den YOLO gegeniiber RCNN und &hnlichen Methoden hat, ist,
dass er nur ein gefaltetes neuronales Netzwerk benétigt, das die ganze Arbeit der Ob-
jekterkennung und Klassifikation Gibernimmt.

2.3 Nicht-Maxima-Unterdriickung

Beim Erkennen von Objekten tritt oft der Fall ein, dass pro Objekt mehrere Begren-
zungsrahmen vorhergesagt werden. Um unnétig viele Rahmen um ein Objekt reduzieren
zu kénnen, wird die Non-Maximum Unterdriickung angewandt .

Im Prinzip wird dabei eine Eingabe-Liste an Boxen mit den korrespondierenden
Wahrscheinlichkeiten und ein Schwellwert der Funktion iibergeben. Der erste Schritt
des Algorithmus ist das Ubertragen des Rahmens mit dem hochsten Wahrscheinlich-
keitswert der urspriinglichen Liste in die Ausgabe-Liste. Nun wird die aktuelle Box in
der Ausgabe-Liste mit allen anderen Boxen in der Eingabe-Liste verglichen, indem das
IoU-Verfahren, also die Uberlappung zweier Boxen, angewandt wird. Unter allen ver-
glichenen Begrenzungsrahmen wird dann jener Rahmen der Ausgabe-Liste hinzugefiigt,
der den anfénglich bestimmten Schwellwert iiberschreitet. Dieser zuvor beschriebene
Vorgang wird solange wiederholt bis sich keine Boxen mehr in der Eingabe-Liste be-
finden. Schlussendlich wird also anhand eines Schwellwerts eine Untermenge an Boxen
bestimmt, die eine moglichst grofe Schnittmenge mit allen eingegebenen Boxen teilen.
Das Resultat dieses Filters wird in Abbildung 2.3 dargestellt.

Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

Abbildung 2.3: Der Begrenzungsrahmen mit der héchsten IoU wird gefiltert. Abbildung
entnommen aus [39].
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2.4 Objektverfolgung

Eines der Probleme beim Erkennen von Objekten ist, dass der Algorithmus Bilder in
einem Video isoliert betrachtet und analysiert. Ein Z&hlen der Objekte ist daher nicht
moglich, was aber durchaus sinnvoll zum Erheben von relevanten Daten der Tiere ware.
Um nun diesen Zusammenhang zwischen den Bildern und den Objekten herstellen zu
kénnen, miissen die Objekte sozusagen verfolgt werden. In anderen Worten muss der Al-
gorithmus dasselbe Objekt {iber mehrere Bilder hinweg bestimmen kénnen. Aus diesem
Grund werden nun Algorithmen zur Objektverfolgung besprochen.

Die frei verfiighare Bibliothek OpenCV stellt mehrere Verfahren am aktuellen Stand
der Technik zur Verfiigung unter anderem die CSRT Methode, die nach dem Sche-
ma des diskriminativen Korrelationsfilters mit Kanal- und Lokalisationszuverléssigkeit
(Engl.: Discriminative Correlation Filter with Channel and Spatial Reliability; Abk.:
CSR-DCF) Verfahrens implementiert wird. In weiterer Folge wurde dieses Verfahren
verwendet, auch aufgrund der hohen Préazision der Methode. Die Videos vom National-
park Hohe Tauern haben eine relativ geringe Auflésung und Bildwiederholrate, weshalb
dieser Aspekt sehr wichtig und eine ldngere Laufzeit der Methode tolerierbar ist. Im
folgenden Absatz wird der CSR-DCF beschrieben.

Der CSRT Tracker von OpenCV funktioniert mittels diskriminativen Korrelationsfil-
ters (DCF) in Kombination mit Kanal- und Lokalisationszuverldssigkeit. Bei DCF Me-
thoden wird das Bild in den Frequenzraum mit der Fast Fourier Transformation (FFT)
iberfihrt. Der Nachteil bei dieser Transformation ist, dass dabei kiinstliche kreisférmige
Strukturen entstehen, die den Suchbereich des Bildes verzerren. Das zweite Problem bei
DCF Methoden ist, dass der Algorithmus annimmt, dass die Box um das Objekt nach
der x- bzw. y-Achse ausgerichtet wird. Dadurch kénnen unregelméflig geformte Objekte
oder auch hohle Objekte nicht erkannt werden.

Diese zwei Probleme werden mit dem CSR-DCF gel6st, indem eine sogenannte rdum-
liche Zuverlassigkeitskarte (Engl.: Spatial Reliability Map) erzeugt wird. Der Vorgang
des Verfahrens wird in folgender Aufzihlungsliste textuell und in Abbildung 2.4 auch
visuell erlautert.

e Trainingsbereich: Zuerst wird ein Trainingsbereich mit einer Box festgelegt.

e Raumliche A-Priori Wahrscheinlichkeit: Die rdumliche A-Priori Wahrscheinlich-
keit wird als unarer Term in der Markov-Zufallsfelder-Optimierung verwendet.

« Riickprojektion: Die logarithmische Objektwahrscheinlichkeit nach Vorder- und
Hintergrund Farbmodellen.

o A-Posteriori Wahrscheinlichkeit: Die A-Posteriori Objektwahrscheinlichkeit nach
der Markov-Zufallsfelder-Regulierung.

« Uberlagerter Bereich: Der Trainingsbereich wird mit der finalen biniren Zuverlis-
sigkeitskarte maskiert.

Im Prinzip geht der Algorithmus in zwei Schritten vor: Zuerst wird in einem Lokali-
sationsschritt die neue Zielposition des Objektes berechnet und anhand dieser Position
wird dann die Grofle geschitzt. Der zweite Schritt ist ein Aktualisierungsvorgang, bei
dem jeweils fiir Vorder- und Hintergrund ein Histogramm erstellt, die Zuverlassigkeits-
karte berechnet, ein neuer Filter geschéitzt und die Kanalzuverlédssigkeit erzeugt wird,
wie Abbildung 2.5 zeigt.
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Abbildung 2.4: Einzelne Schritte beim Erzeugen einer rdumlichen Zuverléssigkeitskarte.
Abbildung entnommen aus @

Learning - Update stage: Channel

weights

Channel
weights
==

Abbildung 2.5: Der Lokalisationsschritt wird initial durchgefithrt um die Position des
Objektes festzustellen. Pro Bild wird dann die rdumliche Zuverldssigkeitskarte berechnet
und der Filter optimiert. Abbildung entnommen aus .

Der eben beschriebene Algorithmus arbeitet mit HOG und Colornames Features,
was ein préazises Verfolgungs-Ergebnis ermoglicht. Vergleicht man die CSR-DCF Metho-
de mit anderen Ansétzen nach dem aktuellen Stand der Technik wie dem SRDCF @
oder dem CFLB vor allem in Hinsicht auf Prézision, dann schneidet die CSR-DCF
Methode vergleichsweise besser ab. Objektverfolgungsverfahren wie der KCF erzielen
zwar eine kiirzere Laufzeit, andererseits leidet aber auch die Qualitdt der Verfolgung
darunter.

Zusammenfassend fithrt der CSR-DCF Ansatz mit dem Erstellen einer Zuverléssig-
keitskarte und dem Adaptieren des Filters, zu einem genauerem Verfolgen des Objekts.
Man umgeht dabei auch die zwei Probleme des DCF Verfahrens, einerseits die kreisfor-
migen Verzerrungen durch die Fourier Transformation und dem Rechteck-Problem.
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Material

Der Prototyp und auch die grafische Benutzeroberfliche wird geméafi dem vom Natio-
nalpark Hohe Tauern bereitgestellten Datensatz entworfen. Der Datensatz besteht aus
65 Videos im WMYV-Format. Neben den Videos gibt es auch 78 Dateien im JPEG- und
162 Dateien im TLV-Format, welche aber innerhalb dieser Arbeit zu vernachldssigen
sind. In Abbildung 3.1 ist eine Gams und in Abbildung 3.2 sind Végel zu sehen.

-

PLOTUATCHER TR

Abbildung 3.1: Ausschnitt aus einem Video, auf dem eine Gams zu sehen ist.

Die Wildtierkameras werden an unterschiedlichen geographischen Standorten inner-
halb des Nationalparks aufgestellt, welche ausgelost werden, sobald die Kamera eine
gewisse Bewegung wahrnimmt. Um Speicherplatz und Batterie der Kamera zu sparen,
nimmt diese mit einer schlechten Auflésung und Bildwiederholrate auf, was eine akku-
rate Objekterkennung und Klassifikation erschwert.

Inhaltlich sieht man auf den Videos den Lebensraum der Wildtiere der Zentralal-
pen in Osterreich, welche von Tieren wie Hasen, Schafe, Gamse, Steinbocke, Fiichse,
Murmeltiere und vielen Weiteren bewohnt wird . Eine andere Schwierigkeit bei der
Entwicklung des Prototypen ist die Erfassung der Bandbreite an spezifischen Tierarten,
welches vor allem im Methodik Kapitel noch genauer besprochen wird.

10
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Abbildung 3.2: Ausschnitt aus einem Video, auf dem Krihen zu sehen sind.
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Kapitel 4

Methodik

4.1 Vorbereitung und Installation

Bevor nun der Code des Prototyps erklart wird, miissen einige Vorbereitungen getrof-
fen werden. Die Bibliothek OpenCV muss in weiterer Folge installiert werden, um die
Methoden und Datentypen dieses Pakets zugédnglich zu machen. Zur Installation aller
notwendiger Module fiir den Prototypen empfiehlt sich den Inhalt der requirements.txt
Datei mit folgendem Konsolenkommando zu laden.

1 pip install -r requirements.txt

Es empfiehlt sich auch eine virtuelle Umgebung fiir den Python-Interpreter zu erstellen,
um Konflikte mit anderen Paketen zu vermeiden.

In den ersten Zeilen Code des Programms werden die eben installierten Bibliotheken
importiert.

import csv

import os

import cv2 as cv

import numpy as np
import PySimpleGUI as ps

U W N~

Im weiteren Schritt kann nun ein Video gelesen und angezeigt werden. OpenCV stellt
hierfiir, wie schon im Grundlagen Kapitel angesprochen, eine Methode zur Verfiigung.

1 capture = cv.VideoCapture("myVideo.mp4")

Mit dem capture Objekt kann nun jedes einzelne Bild in dem gegebenen Video nach-
einander verarbeitet werden. Die Methode capture.read() lieBt ein aus dem Video ex-
trahiertes Bild und gibt dabei das Bild an sich und eine boolesche Variable zuriick,
welche angibt, ob das Bild richtig gelesen wird. Folgendes Code-Beispiel demonstriert
das Abspielen eines Videos mittels OpenCV.

12
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1 import cv2 as cv

2

3 if __name__ == '__main__':

4 capture = cv.VideoCapture("vtest.avi")
5

6 while True:

7 success, img = capture.read()
8

9 if success:

10 cv.imshow("test", img)

11 cv.waitKey(10)

12 else:

13 break

Die Funktion cv.imshow() in Zeile 10 zeigt dabei ein Bild aus dem Video in einem eige-
nen Fenster, in diesem Fall mit dem Namen ,test®, an. In Zeile 11 wird eine Funktion
definiert, die den Prozess des Programms fiir 10 Millisekunden anhélt. Die Funktionen
fiir das Einlesen und Anzeigen der Bilder nehmen auch eine gewisse Rechenzeit in An-
spruch und mit dieser Verzogerung lasst man der Methode ein wenig Zeit fiir diesen
Prozess. Stellt man keine Verzdgerung ein, so ist das Programm iiberfordert und das
Video ,friert“ ein. In Abbildung 4.1 ist das Fenster zu sehen, das das Video anzeigt.

Abbildung 4.1: Video wird in einem Fenster abgespielt.

Um das Abspielen des Videos auch anwendungsfreundlich zu gestalten, ist eine Pausieren
/ Fortsetzen Funktion, sowie eine Funktion, mit der man Bild fiir Bild das Video anse-
hen kann, sinnvoll. OpenCV ermdoglicht auch das Zeichnen von einfachen geometrischen
Figuren, wie zum Beispiel einem Rechteck auf das Video. Um dem/die Anwender/in zu
signalisieren, dass das Video pausiert oder abgespielt wird, kann ein Pausiert-Symbol
auf das aktuelle Bild im Video projiziert werden, wie in Abbildung 4.2 zu sehen. Der/Die
Anwender/in sollte zusétzlich noch in der Lage sein, das Abspielen des Videos jederzeit
abbrechen zu kénnen. Fiir das Pausieren / Fortsetzen des Videos wurde die Taste ,r*,
fr das schrittweise Abspielen des Videos ,,s* und zum Abbrechen ,esc” verwendet.
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3 output - o ox

Abbildung 4.2: Bei einem pausierten Video werden zwei rote Rechtecke angezeigt.

Das Abbrechen des Videos erfolgt hierbei mit der OpenCV Methode
cv.destroyAllWindows(), wodurch auch alle derzeit ge6ffneten Fenster geschlossen wer-
den. Damit das Video angehalten bzw. wieder fortgefithrt oder Bild fiir Bild iteriert
werden kann, wird die Methode cv.waitkey() verwendet. Die Zahl, die bei dieser Funk-
tion als Parameter libergeben werden kann, gibt die Zeit der Verzogerung pro Bild in
Sekunden an. Der zuvor erstellte Quellcode wird im die folgenden Zeilen Code innerhalb
der if success Bedingung erweitert.

1 # stepping video

2 if not stepping:

3 key = cv.waitKey(10)
4 else:

5 key = cv.waitKey()
6 stepping = False
7

8

9

if key == 27: # press 'esc' to exit
cv.destroyAllWindows ()
10 break

12 # stop / resume video
13 if key == ord('r'):

14 # red rectangle

15 cv.rectangle(img, (10, 10), (20, 40), (0, 0, 255), -1)
16 cv.rectangle(img, (30, 10), (40, 40), (0, 0, 255), -1)
17

18 cv.imshow("Output", img)

19 cv.waitKey ()

20

21 if key == ord('s'):
22 stepping = True
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4.2 Einsetzen des YOLO Algorithmus

Der néchste Schritt ist nun die Objekterkennung und Klassifikation mit dem YOLOv3
Modell in den Quellcode zu integrieren.

Fiir das folgende Programm wird ein vortrainiertes Modell verwendet, dass schon auf
einem groflen Datensatz von Bildern angewandt wurde. Dabei gibt es 80 Klassen, die das
Modell erkennen kann, von denen nur die Klassen Vogel, Katze, Hund, Pferd, Schaf und
Kuh (Engl.: Bird, cat, dog, horse, sheep, cow) fiir dieses Programm benétigt werden.
Zuerst werden mit der Datei coco.names die entsprechenden Klassennamen geladen.

1 # Get classnames
2 classNames = []

3 classFile = 'coco.names'
4 with open(classFile, 'rt') as f:
5 classNames = f.read() .rstrip('\n').split('\n"')

Anschlielend wird pro Klasse eine zuféllige Farbe fiir den Rahmen berechnet, welches
folgende Zeilen Code realisieren.

1 # random color for each class
2 np.random.seed(0)
3 colors = np.random.randint(0, 255, size=(len(classNames), 3)).tolist()

Das Deep Learning Modell wird mit der in Zeile 5 definierten Funktion des folgenden
Codeausschnittes geladen.

1 # YOLO file paths

2 configPath = 'yolov3.cfg'

3 weights = 'yolov3.weights'

4

5 net = cv.dnn.readNet(weights, configPath)

Der weights Paramter enthélt den Pfad fiir die .weights Datei, die im wesentlichen alle
Knoten des trainierten Modells enthélt. Das configPath Argument entspricht der gene-
rellen Struktur des Modells, also wie viele Schichten welcher Art in welcher Reihenfolge
im Netzwerk auftreten.

Nun muss die Ausgabeschicht des eben geladenen Netzwerkes bestimmt werden, was
durch jene zwei Zeilen Code realisiert wird.

1 layer_names = net.getLayerNames ()
2 outputlayers = [layer_names[i[0] - 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers()]

Anschlielend muss pro Bild ein sogenannter blob erstellt werden, der ein skaliertes,
normalisiertes Bild nach Mittelwerts-Subtraktion und tauschen der Rot / Blau Kanéle
des originalen Bildes darstellt. Dieser blob kann dann in die Eingabeschicht des Netz-
werkes tibergeben werden. Nach vielen verschiedenen Arten von Schichten gelangt das
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Signal schlussendlich in die Ausgabeschicht, die das Klassifikationsergebnis beinhaltet.
Folgender Programmausschnitt zeigt den entsprechenden Quellcode.

1 blob = cv.dnn.blobFromImage (img, 0.00392, (416, 416), (0, O, 0), True, crop=False)
2 net.setInput(blob)
3 outs = net.forward(outputlayers)

Die Variable outs beinhaltet alle Knoten des Netzwerks in der Ausgabeschicht und inner-
halb jedes Knotens hat man wiederum Zugriff auf wichtige Informationen fiir den wei-
teren Programmverlauf. Wichtige Informationen sind die Klassenidentitdten und Wahr-
scheinlichkeiten fiir eine spezifische Klasse. Die Datei coco.names speichert eine fixe
Liste an Klassennamen, die von dem neuronalen Netz zum identifizieren der Klassen
verwendet wird. Bei der zweiten Variable handelt es sich um einen Wahrscheinlichkeits-
wert, der angibt, mit welcher Sicherheit der Algorithmus ein Objekt mit einer Klasse
in Verbindung setzt. Dieser Wert kann in weiterer Folge dazu verwendet werden, um
schlechte bzw. unsichere Klassifizierungen aussortieren zu kénnen. Folgender Program-
mausschnitt illustriert das in diesem Absatz erklarte Vorgehen.

1 for out in outs:

2 for detection in out:

B scores = detection[5:]

4 class_id = np.argmax(scores)
5 confidence = scores[class_id]
6 if confidence > 0.5:

7 # do something

In der Variable detection werden die einzelnen Knoten in der Ausgabeschicht ange-
sprochen und die Variable confidence speichert die Wahrscheinlichkeiten pro Objekt.
Die If-Bedingung schlieit aus, dass Objekte, bei denen die Klassensicherheit unter 50%
fallt, ausgeschlossen werden.

Pro Ausgangsknoten kénnen sowohl Héhe und Breite, als auch konkrete Punkte des
Objektrahmens berechnet werden. Die linke obere Ecke des Rahmens kann man anhand
des Mittelpunktes minus der halben Lange bzw. der Breite des Rahmens ausrechnen.
Die Skizze in Abbildung 4.3 zeigt die Berechnungen.
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h/2

Abbildung 4.3: Die schwarzen Elemente im Bild sind gegeben und die Roten werden
ausgerechnet, um den griinen Rahmen zu zeichnen.

Nachfolgend ist der Quellcode zum Extrahieren des linken oberen Punktes, Linge
und Breite des Rahmens ersichtlich.

# center point
center_x = int(detection[0] * width)
center_y = int(detection[1] * height)

# width, height
w = int(detection[2] * width)
h = int(detection[3] * height)

# upper left point
x = int(center_x - w / 2.0)
y = int(center_y - h / 2.0)

—_
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Zuletzt wird nur noch die Funktion benétigt, mit der man den Rahmen zeichnet. Uber
jede gezeichnete Box wird auch noch die Wahrscheinlichkeit fiir das Objekt angezeigt.
Folgender Codeausschnitt realisiert diese Funktionalitét.

1 cv.rectangle(img, (x, y), (x + w, y + h), colors[class_ids[il], 2)

2 cv.putText(img, label + ": " + str(int(round(confidences[i], 2) * 100)) +
3 "\%", (x, y - 10), cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,
4 colors[class_ids[il]l, 2)

Fiigt man diese Codeteile zusammen, dann hat man schon einen funktionierenden Pro-
totypen, der verschiedene Klassen erkennen kann. In Abbildung 4.4 ist der Prototyp im
FEinsatz zu sehen. Ein Problem, das schnell auffallt ist, dass pro Objekt mehrere Rahmen
gezeichnet werden. Dieses Problem wird im néchsten Abschnitt behandelt.
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Abbildung 4.4: Ein Ausschnitt aus dem Video mit Klassenerkennung.

4.3 Ergebnisqualitat der Objekterkennung verbessern

Wie schon im Kapitel Grundlagen beschrieben, kénnen unnétige Begrenzungsrahmen
mit Nicht-Maxima-Unterdriickung reduziert werden. Um den NMS Algorithmus anwen-
den zu kénnen, miissen pro Bild drei verschiedene Listen gespeichert werden. Es miissen
alle Boxen mit den Wahrscheinlichkeiten und den Klassenidentitédten gespeichert wer-
den, wie im folgenden Programmabschnitt definiert.

1 boxes = []
2 class_ids = []
3 confidences =

1

Nachdem in weiterer Folge diese Listen fiir ein aktuelles Bild befiillt worden sind, wird
die NMS Funktion von OpenCV angewandt, wie im folgenden Ausschnitt in Zeile 2
dargestellt. Dabei gibt 0.5 den Schwellwert fiir die Wahrscheinlichkeiten und 0.4 den
im Kapitel Grundlagen besprochenen NMS Schwellwert an. In den Zeilen 4 bis 12 wer-
den nur jene Boxen schlussendlich auf das Bild gezeichnet, die von der NMS Methode
gefiltert wurden.

1 # Non—Mazximum supression to reduce number of bores

2 indices = cv.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, 0.5, 0.4)
3 # loop through all bozxes on current image and draw them

4 for i in range(len(boxes)):

5 if i in indices:

6 X, ¥y, w, h = boxes[i]

7 label = str(classNames[class_ids[i]])

8

9 cv.rectangle(img, (x, y), (x + w, y + h), colors[class_ids[i]], 2)

10 cv.putText(img, label + ": " + str(int(round(confidences[i], 2) * 100)) +
11 myn, (x, y - 10), cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,

12 colors[class_ids[i]], 2)
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Der zuvor erstellte Programm-Prototyp kann erweitert werden, sodass nun die Funktio-
nalitdt der Nicht-Maxima-Unterdriickung mit inbegriffen ist. Abbildung 4.5 zeigt einen
Schnappschuss des neuen Prototypen in Aktion.

Abbildung 4.5: Ein Ausschnitt aus dem Video mit verbesserter NMS Klassifizierung.

4.4 Einsetzen des CSRT Algorithmus

Wie im Kapitel Grundlagen bereits angedeutet, soll das Programm auch Tiere in den
Videos moglichst akkurat zédhlen kénnen, um statistische Auswertungen {iber den Le-
bensraum der Wildtiere des Nationalparks Hohe Tauern erheben zu konnen. Hierfiir
wird eine Methode benoétigt, die iber mehrere Bilder des Videos hinweg bestimmen
kann, ob es sich um dasselbe Tier handelt. Tracker (dt.: Verfolger) sind Algorithmen,
die ein konkretes Objekt iiber mehrere Bilder ,verfolgen* kénnen.

Fiir die Funktionalitdt des Zahlens ist aber nun nicht nur ein einziger Tracker not-
wendig, sondern es muss fiir jedes zu verfolgende Objekt eine weitere Instanz eines
Trackers initialisiert und aktualisiert werden. Ein zusétzlich wichtiger Aspekt ist, dass
bei einem aktuellen Bild schon eine Menge an Objekten vom Tracker verfolgt werden
kénnen und somit fiir jene Objekte kein neuer Tracker mehr initialisiert werden soll.
Um diese Situation im Programm zu beachten, werden alle bereits verfolgten Begren-
zungsrahmen in eine Liste gespeichert und mittels dieser Liste iiberpriift, ob es sich bei
einem Objekt um ein schon verfolgtes Objekt handelt. Wenn das Objekt in Frage sich
nicht in unmittelbarer Ndhe eines schon verfolgten Begrenzungsrahmens befindet, wird
ein neuer Tracker initialisiert und der Liste aller Tracker hinzugefiigt. Bei jedem neu-
en Tracker wird eine Zahlervariable erhoht, die dann die Anzahl der Tiere pro Klasse
angibt. Abbildung 4.6 illustriert den eben beschriebenen Vorgang.
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Abbildung 4.6: (a) Das erste Bild, bei dem fiir das weifle Schaf ein Tracker initialisiert
wird. (b) Das darauf folgende Bild, bei dem zwei neue Tracker (gelb) initialisiert werden
und das weile Schaf vom vorherigem Bild schon verfolgt wird (blau). Der Zéhler fir die
Klasse Schaf wird also nur bei den gelben Boxen erhoht.

Zuerst muss eine Liste, die alle Tracker speichert, definiert und eine Liste aller schon
verfolgter Boxen erstellt werden.

1 trackers = []
2 staticValues.tracking_boxes = []

Als nichstes wird eine Funktion implementiert, die die Ahnlichkeit zweier Boxen in
Bezug auf deren Distanz zueinander vergleicht. Es wird immer die aktuelle Box mit
allen vorzeitig verfolgten Objekten in der Liste tracking bozxes verglichen. Wenn die
Boxen eine gewisse Ahnlichkeit aufweisen, kann der Algorithmus bestimmen, dass es
sich bei der aktuellen Box um ein schon verfolgtes Objekt handelt. Die Funktion sieht
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dabei wie folgt aus.

1 def IsValidBox(box):

2 buffer = 75

3 for tr in staticValues.tracking_boxes:

4 if tr[0] - buffer < box[0] < tr[0] + buffer and
5 tr[1] - buffer < box[1] < tr[1] + buffer and

6 tr[2] - buffer < box[2] < tr[2] + buffer and

7 tr[3] - buffer < box[3] < tr[3] + buffer:

8 return False

9 return True

Je hoher die buffer Variable ist, desto toleranter wird der Algorithmus beim Vergleichen
der Begrenzungsrahmen.

Fiir die Zahlervariablen der einzelnen Klassen wird eine Klasse static Values erstellt,
die unter Anderem auch die Liste aller verfolgten Boxen tracking boxes beinhaltet.

1 class staticValues:

2 animals = []

3 frames = []

4 videos = []

5 tracking_boxes = []
6 fastSelected = True
7 slowSelected =
8 AllAnimals = 0
9 Birds = 0

10 Cats =
11 Dogs =
12 Horses
13 Sheeps
14

False
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Einige Variablen in dieser Klasse werden fiir das nachfolgende Kapitel relevant.

Das Erhohen der einzelnen Zéhlervariablen erfolgt mit der eben beschriebenen Varia-
ble IsValidBox. Mit dem Erhohen einer Zahlervariable wird natiirlich gleichzeitig auch
ein neuer Tracker initialisiert.
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1 if IsValidBox(box) :
2 # Object tracking

3

4 if classNames[class_id] == "bird":

5 staticValues.Birds += 1

6 staticValues.AllAnimals += 1

7 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Birds))
8 elif classNames[class_id] == "cat":

9 staticValues.Cats += 1

10 staticValues.AllAnimals += 1

11 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Cats))
12 elif classNames[class_id] == "dog":

13 staticValues.Dogs += 1

14 staticValues.AllAnimals += 1

15 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Dogs))
16 elif classNames[class_id] == "horse":

17 staticValues.Horses += 1

18 staticValues.AllAnimals += 1

19 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Horses))
20 elif classNames[class_id] == "sheep":

21 staticValues.Sheeps += 1

22 staticValues.AllAnimals += 1

23 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Sheeps))
24 elif classNames[class_id] == "cow":

25 staticValues.Cows += 1

26 staticValues.AllAnimals += 1

27 print(classNames[class_id] + ": " + str(staticValues.Cows))
28

29 tracker = cv.TrackerCSRT_create()

30 tracker.init (img, box)

31 trackers.append(tracker)

Diese Tracker, gespeichert in der Liste trackers, miissen fiir jedes Bild aktualisiert wer-
den. Falls ein Tracker nicht erfolgreich aktualisiert werden konnte, wird dieser von der
Liste der Tracker entfernt.

1 # update trackers every frame
2 for t in trackers:
su, bbox = t.update(img)
if su:
staticValues.tracking_boxes.append(bbox)
else:
trackers.remove(t)

N O Ot s W

Bei Ausfiihrung des Programms sieht die Ausgabe in der Konsole so wie auf Abbildung
4.7 aus.
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Abbildung 4.7: Das Programm zahlt 10 Schafe und 1 Pferd im Video.

4.5 Grafische Benutzeroberflache (GUI)

Der im vorherigen Kapitel implementierte Prototyp wird nun so erweitert, dass das
Anwenden der Funktionalitdten intuitiver fiir den/die Benutzer/in wird. Das Angeben
des Dateipfads ist zum Beispiel jetzt nur durch manuelles Umschreiben des Quellcodes
moglich und fiir den/die durchschnittliche/n Benutzer/in sehr unpraktisch.

Um den entwickelten Prototypen praktikabler zu gestalten, kommt das Framework
PySimpleGUI zum Einsatz, mit dem man grafische Benutzeroberflichen in Python
erstellen kann. PySimpleGUI ist ein noch relativ neues Paket, deren erste Version im
Jahr 2018 veroffentlicht wurde. Vergleicht man dieses Modul mit anderen prominenten
GUI Plattformen wie tkinter [34], spricht vor allem die leichte Handhabung fiir Entwick-
ler fiir das Modul. Als ersten Schritt wird mittels PySimpleGUI ein einfaches Fenster
erzeugt.
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1 import PySimpleGUI as ps

2

3 ps.theme('DarkAmber"')

4

5 layout = [

6 [ps.Text('Hello World')]

7]

8

9 window = ps.Window("Animal detector", layout)

10

11 # GUI main loop

12

13 while True:

14 event, values = window.read()

15 if event == ps.WIN_CLOSED or event == 'Cancel': # if user closes window or clicks
cancel

16 break

17

18 window.close()
19 cv.destroyAllWindows ()

In Zeile 9 wird das Hauptfenster definiert und die Liste layout gibt dabei den strukturel-
len Aufbau der GUI an. Die While-Schleife in Zeile 13 ist fiir die stdndige Aktualisierung
des Fensters verantwortlich und fingt auch gewisse Ereignisse, wie in Zeile 15, ab, wel-
che auch von dem/der Entwickler/in definiert werden kénnen. Die Konsolenausgabe des
Programmes ist in Abbildung 2.8 zu sehen. Anschlieflend soll ein Knopf und eine Text-

2 X

Hello World

Abbildung 4.8: Ein einfaches ,,Hello World“ Fenster.

zeile eingerichtet werden, mit denen man einen Ordner auf dem Computer auswéahlen
und in das Programm laden kann. Dazu werden zuséatzlich zur layout Liste noch zwei
andere Listen initialisiert und somit das Fenster der GUI in zwei Bereiche aufgeteilt. Auf
der linken Seite des Fensters sieht man dann die Bedienelemente zum Auswéhlen des
Ordners und darunter werden noch alle relevanten Dateien innerhalb des Ordners an-
gezeigt. Zuerst wird das vorher erstellte ,,Hello World*“ Programm um die besprochenen
grafischen Elemente erweitert.

Zuerst wird die linke Seite der GUI mit der nachfolgenden Liste definiert. In Zeile 6
ist ein Textfeld definiert mit dem Argument enable_events=True, das die Ereignisab-
frage dieses GUI Elements erméglicht. Mit dem key=,-FOLDER-“ definiert man den
Namen des Ereignisses, das in der Hauptschleife abgefragt werden kann. Etwas wei-
ter unten in Zeile 10 ist die Ansicht definiert, die alle Videos innerhalb eines gewéhlten
Ordners auflistet. Der Parameter select _mode=,extended* aktiviert die Moglichkeit zur
Auswahl von mehreren Videos in der Liste.
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1
2
3
4
5
6
7
8

9
10 ]

file_frame = [

[
ps.Text("Load Video or folder"),
ps.In(enable_events=True, key="-FOLDER-"),
ps.FolderBrowse ()

g

[

ps.Listbox(values=[], size=(70,20), enable_events=True, key="-FILE LIST-",
select_mode="extended")

]

Die rechte Seite der GUI wird so aufgebaut, dass in Zeile 3 des folgenden Ausschnittes,
die Anzeige fiir das Zéhlen der Tiere definiert wird. In Zeile 9 und 10 werden die zwei
Knoépfe zum Auswéhlen des jeweiligen Modells angegeben. Der Rest des Codes erstellt
einen Knopf fir das Exportieren der Ergebnisse des Algorithmus in eine CSV- oder
TXT-Datei.

1 video_viewer = [

2
3

0 N O O

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25 1]

[
ps.Text ("All animals count: \nBird count: \nCat count: \nDog count: \nHorse
count: \n" +
"Sheep count: \nCow count: \nElephant count: \nBear count: \n" +
"Zebra count: \nGiraffe count: \n", key="-STATS-"),
g
[
ps.Text("Press 'r' to pause/resume the video\nPress 's' to step\nPress 'esc'
to exit")

P
[
ps.Radio("Slow", key="-SLOW-", enable_events=True, group_id=0),
ps.Radio("Fast", key="-FAST-", enable_events=True, group_id=0, default=True)
P
[
ps.Button("Play", key="-PLAY-", enable_events=True),
ps.InputText(visible=False, enable_events=True, key='fig path'),
ps.FileSaveAs
(
button_text="Export data as...",
key="-FILE SAVE-",
file_types=(('CSV', '.csv'), ('TXT', '.txt')),
enable_events=True
)
]

Der letzte Schritt besteht aus dem Zusammenfiigen der zwei Halften der GUI zu einem
ganzen Fenster.
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1 layout = [

2 [

3 ps.Column(file_frame),
4 ps.VSeparator(),

5 ps.Column(video_viewer)
6

7

]

Wird das Programm nun gestartet, sind GUI Elemente wie Knopfe und Textfelder zu
sehen, diese Bedienelemente reagieren aber noch auf keine Benutzereingabe, da ihnen
noch keine Funktionalitit zugewiesen worden ist.

Der néchste Schritt ist nun die Logik der Bedienelemente zu realisieren, wozu vor
allem die Hauptschleife der GUI um entsprechende Ereignisse erweitert wird. Zwischen
Zeile 1 und 8 werden die Anzahlen an verschiedenen Tieren, zu sehen auf der rechten
Seite der grafischen Benutzeroberfliche, aktualisiert.

1 window["-STATS-"].update("All animals: " +
2 str(staticValues.AllAnimals) +

3 "\nBirds: " + str(staticValues.Birds) +

4 "\nCats: " + str(staticValues.Cats) +

5 "\nDogs: " + str(staticValues.Dogs) +

6 "\nHorses: " + str(staticValues.Horses) +
7 "\nSheeps: " + str(staticValues.Sheeps +

8 "\nCows: " + str(staticValues.Cows) + "\n")

In den néchsten Zeilen wird iiberpriift, ob der/die Anwender/in das YOLOv3-608
(,~SLOW-*) oder das YOLOv3-tiny Modell ausgewéhlt hat.

1 if event == "-SLOW-":

2 staticValues.slowSelected = True
3 staticValues.fastSelected = False
4 elif event == "-FAST-":

5 staticValues.fastSelected = True
6 staticValues.slowSelected = False

Einer der wichtigsten Abfragen befindet sich in dem folgendem Abschnitt, denn beim
Klicken des ,,Play“ Knopfes wird das Video mit Objekterkennung und Verfolgung ab-
gespielt, wie in diesem Kapitel schon im Detail erlautert.

1 if event == "-PLAY-":

2 if inVids:

3 for vid in inVids:

4 window.disable ()
5 play_video(vid)
6 window.enable ()

7 else:

8 ps.popup_error ("Please choose a file")

Zuletzt wird in Zeile 3 eine Funktion aufgerufen, die die Ergebnisse der Objekterkennung
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und Objektverfolgung in eine CSV Datei exportiert. Die restlichen Zeilen Code sind fiir
das Extrahieren der Videos aus einem gegebenen Ordner und die Auflistung dieser
Videos auf der Benutzeroberfliche zusténdig.

1 if event == 'fig_path' and values['fig_path'] != '':
2 print(values['-FILE SAVE-'])
3 ExportToCSV(values['-FILE SAVE-'])
4
5 if event == "-FOLDER-":
6 folder = values["-FOLDER-"]
7 try:
8 file_list = os.listdir(folder)
9 except:
10 file_list = []
11
12 names = [
13 f
14 for £ in file_list
15 if os.path.isfile(os.path.join(folder, £f))
16 and f.lower().endswith((".wmv", ".avi", ".mp4"))
17 ]
18
19 window ["-FILE LIST-"].update (names)
20
21 if event == "-FILE LIST-":
22 inVids = []
23 try:
24 for i in values["-FILE LIST-"]:
25 filename = os.path.join(values["-FOLDER-"],i)
26 inVids.append (filename)
27 except:
28 pass
2 Animal detector = X

the video

Abbildung 4.9: Ausschnitt aus der finalen grafischen Benutzeroberflache.



Kapitel 5

Tests und Analysen

5.1 Begriffserklarung Metriken

In diesem Abschnitt werden die Metriken Genauigkeit (Engl.: accuracy), Prézision
(Engl.: precision), Sensitivitdt (Engl.: sensitivity), der F1 und der Jaccard Wert ge-
klart , um die folgenden Ergebnisse der Objekterkennung bzw. Objektdetektion
diskutieren zu konnen.

Die Genauigkeit ist ein Wert, der den Anteil an korrekt klassifizierten Objekten
unter allen Objekten angibt. Das heifit also je ndher der Wert bei 1 liegt, desto mehr
Objekte wurden korrekterweise klassifiziert. Die Genauigkeit ldsst sich mit folgender
Formel ausrechnen, wobei die Abkiirzungen so zu verstehen sind: RP (Richtig Positiv),
RN (Richtig Negativ), FP (Falsch Positiv) und FN (Falsch Negativ):

RP + RN
RP+ RN+ FP+FN’

Accuracy = (5.1)

Die Prazision gibt an, wie viele unter den korrekten Daten auch positiv sind. Im spe-
zifischen Fall der Tierdetektion gibt der Wert also an, wie viele der korrekt identifizierten
Objekte, auch wirklich Tiere sind. Berechnet wird die Prézision folgendermafen:

RP
P 1S10N = —————— . 2
recision RP L FP (5.2)

Die Sensitivitdt geht von allen positiven Daten aus und gibt den Anteil an korrekten
Daten unter dieser Menge an. In unserem Fall klassifiziert der Algorithmus eine Menge
an Objekten / Tieren, welche die positiven Daten repréasentieren. Unter diesen positiven
Daten koénnen aber Tiere auch falsch vom Algorithmus eingestuft worden sein und dieses
Verhéltnis gibt die Sensitivitit an:

28



5. Tests und Analysen 29

RP

RPTFN (5:3)

Sensitivity =

Der harmonische Mittelwert zwischen Prazision und Sensitivitdt gibt der F1 Wert
an. Diese Metrik wird zum Beispiel in einem Fall verwendet, wo falsch Positive und
falsch Negative gleich schlecht fiir ein gegebenes Problem sind:

rectsion x sensttivit
Fl— p Y

= — . (5.4)
precision + sensitivity

Zuletzt noch der Jaccard Wert, der die Uberschneidung zweier Mengen angibt. Ahn-
lich dem IoU-Verfahren wird hier die Schnittmenge der Grundwahrheit mit dem Ergeb-
nis des Algorithmus bestimmt und ein entsprechender Ahnlichkeitswert berechnet:

RP
Jaccard = RPLENLFP (5.5)

5.2 Performanz der Objektdetektion

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Objekterkennung getestet und ana-
lysiert. Als Metriken werden die eben erklarten Verfahren, wie Genauigkeit, Prézision,
Sensibilitat, F1 und Jaccard Wert eingesetzt. Die Grundwahrheit wird fiir jedes einzelne
Bild in einem Wildtierkameravideo erhoben und fiir die Analyse der neuronalen Netze,
wird immer der Mittelwert der Ergebnisse aus drei Videos ausgerechnet. Getestet wird
einerseits das YOLOv3-608 und andererseits die komprimierte Variante des YOLOv3
Modells (YOLOv3-tiny). Fiir beide Modelle werden jeweils die Metriken fiir die Per-
formanz der Klassifikation und der allgemeinen Objekterkennung kalkuliert. Letzteres
bedeutet hierbei, dass nur zwischen Vorder- und Hintergrund des Bildes unterschieden
wird, ohne dass Klassen bei der Detektion beriicksichtigt werden. Metriken dieser Art
geben dariiber Auskunft, wie gut das Modell beim generellen Erkennen von Objekten
abschneidet.

In Tabelle 5.1 werden die pro Objekt erkannten Klassen beachtet und in die einzelnen
Metriken miteinbezogen. Die Werte wurden beim Vergleich von Grundwahrheit und
dem YOLOv3-tiny Modell berechnet. Anhand der Tabelle 5.1 kann man ablesen, dass
der Algorithmus beim Beachten der Klassen schlechter abscheidet als bei der reinen
Objekterkennung.

Beim Analysieren der Metriken fiir das YOLOv3-608 Modells ist das Ergebnis in
Tabelle 5.2 zu sehen.
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Klassen werden nicht beachtet | Klassen werden beachtet
accuracy 0.745 0.580
precision 1.000 0.495
sensitivity 0.512 0.373
F1 0.600 0.397
Jaccard 0.512 0.285

Tabelle 5.1: Die Tabelle zeigt die Performanz des Algorithmus bei Beachtung bzw. nicht
Beachtung der Klassifizierungen.

Klassen werden nicht beachtet | Klassen werden beachtet
accuracy 0.800 0.445
precision 0.980 0.470
sensitivity 0.577 0.324
F1 0.639 0.276
Jaccard 0.563 0.167

Tabelle 5.2: Vergleich wie bei Tabelle 5.1, diesmal mit dem YOLOv3-608 Modell.

Performanz der Objektverfolgung

In dieser Passage wird die Performanz der Objektverfolgung erhoben, indem die ge-
zahlten Objekte gegeniiber gestellt werden. Es werden immer Grundwahrheit mit dem
YOLOv3-tiny oder dem YOLOv3-608 Modell verglichen.

Im ersten Video ,Schafe“ ist eine kleinere Horde an Schafen zu sehen, die knapp
vor der Wildtierkamera vorbeizieht. Als Grundwahrheit wurden 11 Schafe erhoben und
vom Algorithmus 13, wie Tabelle 5.3 veranschaulicht.

Gezéahlte Tiere
Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 11 13

Schafe 11 13

Tabelle 5.3: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-tiny Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Schafe®.

Bei Verwendung des YOLOv3-608 Modells féllt die Zéhlung noch besser aus, denn
nun werden 10 Schafe, 1 Pferd und 11 Tiere insgesamt vom Algorithmus angegeben, wie
in Tabelle 5.4 zu sehen.

Bei den néchsten zwei Tabellen 5.5 und 5.6 wird wieder die Grundwahrheit und
Algorithmus miteinander verglichen, einmal mit dem YOLOv3-tiny und dem YOLOv3-
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Gezéahlte Tiere
Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 11 11
Schafe 11 10
Pferde 0 1

Tabelle 5.4: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-608 Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Schafe®.

608 Modell. Im nun analysierten Video ,,Schafhorde® befindet sich eine grofie Schafthorde
mit 24 Tieren, die grofitenteils eine relativ lange Distanz zur Kamera halten.

Gezahlte Tiere
Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 24 19
Schafe 24 11
Kiihe 0 7
Vogel 0 1

Tabelle 5.5: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-tiny Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Schafhorde®

Gezahlte Tiere
Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 24 40
Schafe 24 7
Pferde 0 12
Kiihe 0 21

Tabelle 5.6: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-608 Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Schafhorde®.

Abschlieflend noch das Video ,,Gams*, bei dem ein einziges Tier zu sehen ist, das sich
langsam der Wildtierkamera néahert. Das Vorgehen bei der Analyse ist wieder dasselbe
wie bei den vorherigen Tabellen.
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Gezahlte Tiere

Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 1 3
Schafe 0 1
Pferde 1 2

Tabelle 5.7: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-tiny Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Gams®

Geziahlte Tiere
Grundwahrheit | Algorithmus
Alle Tiere 1 2

Pferde 1 2

Tabelle 5.8: Vergleich Grundwahrheit und Algorithmus mit dem YOLOv3-608 Modell
beim Zahlen der Tiere im Video ,,Gams®

5.3 GUI Tests

In diesem Abschnitt wird die implementierte GUI getestet, sodass sichergestellt ist,
dass es beim Ausfithren des Programms zu keinen unvorhergesehenen Komplikationen
kommt. Dazu werden eine Reihe an Testfillen ausgefithrt, die verschiedene Situationen
priifen.

5.3.1 Testfall - Keine Datei ausgewahlt

Wird der ,Play“ Button, ohne davor eine Datei ausgewahlt zu haben, gedriickt, dann
wird die Fehlernachricht in einem Pop-Up Fenster angezeigt, wie Abbildung 5.1 zeigt.

All animals: 0

Abbildung 5.1: Situation, wenn der Benutzer keine Datei ausgewahlt hat und auf den
,Play“ Button driickt.
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5.3.2 Testfall - Leere CSV Datei

Gegeben die Situation, dass der/die Benutzer/in noch kein Video abgespielt hat und sich
trotzdem dazu entscheidet den ,Export data as..“ Button zu klicken, wird schlichtweg
eine leere CSV an gegebenen Speicherort erstellt.

5.3.3 Testfall - Standardfall

Wird zuerst die Datei geladen und dann auf den Button ,Play“ gedriickt, dann wird
das Video gestartet und zeitgleich vom Algorithmus analysiert. In Abbildung 5.2 ist die
GUI nach dem Abspielen des Videos zu sehen.

? Animal detector - X

der |C:/Users/nepel/MBI Bachelor/Semester 5/Bachelorarbg

Abbildung 5.2: Der Status der GUI nachdem ein Video abgespielt worden ist. Auf der
rechten Seite werden die gezéhlten Tiere aufgelistet.

5.3.4 Testfall - Mehrere Videos hintereinander abspielen

Auch die Moglichkeit, mehrere Videos mit nur einem Klick auf ,Play“ abzuspielen,
besteht. Mit L-Shift + Linksklick oder STRG + Linksklick kénnen zusétzliche Videos
ausgewahlt werden. Diese Funktion soll das Anwenden bei grofler Anzahl an Videodaten
vereinfachen, wie in Abbildung 5.3 zu sehen. Beim Exportieren der Ergebnisse kommt
eine CSV Datei zustande wie in Abbildung 5.4 zu sehen.
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? Animal detector - X

el/MBI Bachelor/Se

41

e the video

Abbildung 5.3: In der Abbildung wurden fiinf Videos ausgewéhlt, die nach Driicken auf
,Play“ abgespielt werden.

1 All Animals  Birds Cats Dogs Horses Sheeps Cows

0
0
0
1
1
1
2
2
2
3
3
3

C:/Users/nep Frame: 39
4 C:/Users/nep Frame: 40
C:/Users/nep Frame: 41
C:/Users/nep Frame: 45
794 C:/Users/nep Frame: 46
C:/Users/nep Frame: 47
C:/Users/nep Frame: 198
¥ C:/Users/nep Frame: 199

¥(4l] C:/Users/nep Frame: 200
702
o

Abbildung 5.4: Nach Driicken auf ,Export data as.. werden die Ergebnisse aller Videos
in einer CSV Datei gespeichert. Die zwei linken Spalten geben den Speicherort des Videos
und pro Video das jeweilige Bild im Video an. Es wird also pro Bild im Video angegeben,
wie viele Tiere welcher Art gefunden worden sind.

WWWNNNRRROOO
Oo0o0oo0oo0oooooooo
Oo0o0oo0o0ooooooo
©O 000000000 oo
©Oo0oo0oo0oo0ooooooo
Oo0o0oo0oo0o0o0o0oOoOoo



Kapitel 6

Diskussion

Die durchgefiihrten Analysen aus Kapitel 5 werden in diesem Kapitel diskutiert und
interpretiert. Zuerst werden die Resultate der Objektdetektion und anschlieend der
Objektverfolgung untersucht.

6.1 Objektdetektion

Wenn man die zwei Spalten ,,Klassen werden nicht beachtet® und ,Klassen werden be-
achtet“ in Tabelle 5.1 vergleicht, dann féllt die Tatsache auf, dass wenn nur Objekte ohne
Klassifizierung erkannt werden sollen, die Objektdetektion deutlich besser abschneidet
als wenn Klassen bei der Detektion miteinbezogen werden. Dieses Phédnomen ist kein
Zufall, denn natiirlich schneidet der Algorithmus bei der Unterscheidung von Vorder-
und Hintergrund besser ab als in einem Klassifikationsszenario. Um gewisse Klassen
voneinander unterscheiden zu koénnen, bendtigt es ndmlich ein auf Daten trainiertes
neuronales Netz, das gewisse FEigenschaften von Objektklassen bereits gelernt hat. An-
ders ist die Situation bei einer einfachen Objekterkennung, welche zum Beispiel auch mit
einer Hintergrundsubtraktion unabhéingig von Machine Learning gel6st werden kann.

Zwischen den Tabellen 5.1 und 5.2 kann man auch erkennen, dass in der Spalte
»,Klassen werden nicht beachtet”, die Werte der Metriken bei dem YOLOv3-608 Modell
besser als bei dem YOLOv3-tiny Modell ausfallen. Es wére nachvollziehbar zu behaup-
ten, dass das selbe auch fiir die zweite Spalte der beiden Tabellen gelten sollte, nun
ist aber das YOLOv3-tiny Modell besser als das YOLOv3-608. Erklaren konnte man
diesen Zusammenhang damit, dass die Modelle eventuell unabhéngig voneinander mit
verschiedenen Datensétzen trainiert wurden und somit das YOLOv3-tiny bei den Wild-
tiervideos besser abschneidet.

6.2 Objektverfolgung

Bei der Objektverfolgung wurde pro Video gezéhlt, wie viele Tiere sich in der Szene
aufhalten und wieder eine erhobene Grundwahrheit mit dem Resultat des Algorithmus
verglichen.

Vergleicht man YOLOv3-608 und YOLOv3-tiny im ersten Video ,,Schafe“, dann
fallen die Ergebnisse zwischen Grundwahrheit und Algorithmus ziemlich gleich aus,
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wie in Tabelle 5.3 und 5.4 zu sehen ist. Hier ist das YOLOv3-608 Modell die bessere
Losung, denn es wurden hier vom Algorithmus 10 statt 11 Schafe erkannt, dafiir aber
félschlicherweise ein Schaf als Pferd klassifiziert. In dem analysierten Video ziehen die
Schafe relativ knapp an der Wildtierkamera vorbei und sind damit gut sichtbar, was
auch die Arbeit des Algorithmus erleichtert.

Im zweiten Video ,Schafthorde“ fallt es sowohl dem YOLOv3-608 als auch dem
YOLOv3-tiny Modell schwerer, ein akkurates Ergebnis zu erzielen. Vom Algorithmus
werden neben den Schafen auch Kiihe, Vigel und Pferde erkannt, obwohl nur Schafe
zu sehen sind. Die verschlechterte Performanz hat die Begriindung, dass die Distanz
zwischen Tieren und Kamera in diesem Fall grofler ist, als im vorherigen Video. Die
kleinen Objekte in Kombination mit einer niedrigen Aufldsung und Bildwiederholrate
verunsichern den Algorithmus.

Auf dem dritten Video ,,Gams* ist nur ein einziges Tier zu sehen. Der vorgeschlagene
Algorithmus kann keine spezifischen Tierklassen wie Gams, Murmeltier, Steinbock, usw.
erkennen, darum wird fairerweise bei der Grundwahrheit angenommen, dass es sich
bei der Gams um ein Pferd handelt. YOLOv3-tiny erkennt hierbei ein Schaf und 2
Pferde, wohingegen YOLOv3-608 etwas besser mit zwei Pferden abschneidet. Auf dem
Video nahert sich das Tier langsam der Kamera und ab einer gewissen Distanz ist der
Algorithmus dann in der Lage das Tier zu erkennen.



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wird mit einem Forschungsprototypen gezeigt, dass ein relativ neues
Konzept im Bereich der kiinstlichen Intelligenz wie Machine Learning, auch Anwendung
in der Erforschung eines Nationalparks findet. Mittels Tests und Analysen kann auch die
Performanz der Implementierung gemessen werden, welche vielversprechende Ergebnisse
liefern. Als beste Messwerte fiir die Objekterkennung wird die Genauigkeit (0.800),
Prézision (0.980), Sensibilitdat (0.577), der F1 (0.639) und der Jaccard (0.563) Wert
errechnet. Bei der Objektverfolgung werden in einem optimalen Fall 11 von 11 Tieren
korrekt gezéhlt, von denen 10 von 11 auch korrekt klassifiziert werden.

Trotz der schnell erreichten guten Resultate ist der Prototyp noch weit davon ent-
fernt ein optimales Ergebnis zu liefern und kann in verschiedenen Aspekten verbessert
werden. Ein zentraler Punkt wire das Trainieren eines besseren Modells hinsichtlich
der Daten des Nationalpark Hohe Tauern, einerseits um das Erkennen von spezifischen
Tierarten wie Gams, Murmeltier, Steinbock, usw. und andererseits um die generelle
Prézision der Objekterkennung und Klassifikation zu steigern. Im Kapitel Tests und
Analysen wurde auch die Erkenntnis gewonnen, dass Tiere mit einer gréfieren Distanz
zur Kamera vom Algorithmus kaum erkannt werden. Die Autoren der YOLOv3 Ar-
chitektur erwédhnen auch in ihren Publikationen, dass der Algorithmus Schwierigkeiten
mit der Erkennung von Gruppierungen kleiner Objekte hat. Aus diesem Grund kénnte
man auch die Architektur des Deep Learning Modells zum Beispiel mit einem RCNN
austauschen, das zwar die Laufzeit verlangert, dafiir aber etwas genauer bei der Objek-
terkennung und Klassifikation abschneidet.

Die Losung der Aufgabenstellung des Nationalpark Hohe Tauern kann auch ohne
neuronale Netze, stattdessen mit traditionellen Computer Vision Algorithmen umge-
setzt werden. Der Vorteil eines solchen Ansatzes ist eine wesentlich prézisere und auch
schnellere Erkennung von sich bewegenden Objekten in Videos. Der grofie Nachteil hier-
bei ist jedoch, dass die Information der spezifischen Objektklassen verloren geht, welche
durchaus im Interesse der Erforschung der Lebensrdume der Tiere liegt. Aus diesem
Grund wurde fiir diese Arbeit ein Ansatz mit neuronalen Netz gewéhlt.
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