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Kiinstliche Intelligenz als Strategie in der
Ingenieurgeodasie — erste Schritte im Bahnumfeld

Bastian PlaB, Kira Zschiesche, Tamer Altinbas, Daniel Karla, Linda Rau und Martin Schliiter

Zusammenfassung

Fiir die Arbeiten im Gleisbereich ist ein System zur Erfassung
von Zugfahrten unverzichtbar. Kiinstliche Intelligenz kann
einen Teil dazu beitragen. Im Folgenden wird ein erster An-
satz, basierend auf Deep Learning Technologie, vorgestellt,
welcher auf Grundlage von Bilddaten automatisch Ziige de-
tektiert und so zu mehr Sicherheit im Gleisbereich beitragen
kann. Darliber hinaus ist eine Softwareldsung entwickelt
worden, welche den umfangreichen und bisher arbeitsinten-
siven Datenvorbereitungsaufwand signifikant reduziert. Im
vorliegenden Beitrag werden das Potenzial und die flexible
Einsetzbarkeit von Kiinstlicher Intelligenz im ingenieurgeo-
datischen Kontext aufgezeigt.

Abstract

A system for recording train rides for work in the track area
is crucial. The usage of Artificial Intelligence contributes to
this. In the following article a first approach based on Deep
Learning is presented, that automatically detects trains on the
base of image data and can lead to more safety in the track
area. In addition, a software has been developed that reduces
the extensive and work-intensive data preparation effort sig-
nificantly. This article presents the potential and the flexible
deployment of Artificial Intelligence in the engineering geo-
detic domain.

Schliisselworter: Deep Learning, Convolutional Neural Net-
work, Kiinstliche Intelligenz, Zugdetektion, Rottenwarnanlage

1 Anwendungskontext und Motivation

Die Ingenieurgeoddsie tritt als Dienstleister in einem
breiten Dominenspektrum auf. Insbesondere der sichere
Umgang mit Prézisionsmessungen, Datenmanagement,
Referenz- und IT-Systemen ist ein maBgebliches Allein-
stellungsmerkmal der modernen, interdisziplindren Geo-
désie. Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz (KI) be-
schrianken sich gegenwirtig nicht mehr nur auf die
Softwareindustrie, sondern riicken immer weiter in die
unterschiedlichsten Branchen vor. So gewinnt dieses
Werkzeug auch im Bereich des geoditischen Arbeitens
zunehmend an Bedeutung. Cha et al. (2017) sowie Cha
und Wang (2017) prisentieren die Moglichkeit, Risse in
Betonbauwerken zu erkennen. Dabei werden Daten aus
unbemannten Flugsystemen (UAV) mittels kinstlicher
neuronaler Netzwerke (KNN) verarbeitet. In Musella et al.
(2019) wird Building Information Modeling (BIM) mit
KI zur Erkennung seismischer Schiden an Mansarden-
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Abb. 2: Gleisarbeit

gebduden verkniipft. Das Konsortium »KI meets BIMg,
in welchem auch der Lehrstuhl Informatik im Bauwesen
der Ruhr-Universitit Bochum (RUB) vertreten ist, legt
einen Forschungsschwerpunkt auf die automatisierte
Bauablaufplanung und strebt die Umsetzung mit Hilfe
von Laserscannern an. Zum Bereich des spurgebundenen
Baustellen-Monitorings gehoért auch die Sicherung der
Baustellen (Abb. 1).

Dazu zahlt u.a. die liickenlose Erfassung und zuver-
lassige, ortsgerechte Weitergabe von Zugfahrten in den
verschiedensten Gefahrensituationen, um dem Baustel-
lenpersonal (Rotte) die rechtzeitige Raumung des Gleis-
bereichs zu erméglichen. Ublich ist der Einsatz sogenann-
ter Rottenwarnanlagen, welche von Sicherungspersonal
(Sakra) beaufsichtigt werden und mit Hilfe mechanischer,
induktiver oder elektromagnetischer Sensoren den Zug
streckenseitig detektieren, um die Rotte {iber akustische
und optische Reize zu warnen (Abb. 2).

Im folgenden Anwendungsbeispiel soll experimen-
tell KI eingesetzt werden, um in Bilddaten automatisiert
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Ziige zu detektieren und so zu mehr Sicherheit im Gleis-
bereich zu fiithren. Als »drittes Auge« soll es das Portfolio
an automatischen Warnanlagen und damit die sicher-
heitskritische Systemarchitektur erweitern. Durch den
Einsatz einer Kamera in Verbindung mit einer trainierten
KI kann die Bandbreite der bisher eingesetzten Senso-
rik praktikabel und kostengiinstig ausgebaut werden. Mit
Reduzierung der Aufwands- und Instandhaltungskosten
bei gleichzeitiger Erweiterung des Sichtfeldes zwecks Er-
h6hung der Arbeitssicherheit sind die Vorteile des Com-
puter-Vision-Systems allgemein beschrieben.

2 Bildverarbeitung durch Machine Learning

Computersysteme in die Lage menschlichen Wahrneh-
mens und Handels zu versetzen, ist Gegenstand der
KI-Forschung. Ein populdrer Zweig der KI ist das Ma-
chine Learning (ML). Durch ein umfangreiches Training
kénnen Maschinen fiir eine eng definierte Aufgabe aus-
gebildet werden. Dabei beruht die Intelligenz auf der Er-
kennung von Mustern und GesetzmiBigkeiten innerhalb
der Daten. Als ein effektives Werkzeug im Bereich der
Bilderkennung haben sich KNN herausgestellt, mit wel-
chen z.B. herannahende Ziige in Bildern erkannt und die-
se entsprechend klassifiziert werden konnen. Der weitrei-
chende Erfolg von KNN ist einerseits auf groBe Mengen
an verfiigharen Trainingsbildern zurtickzufiihren, welche
unter hoher Rechenleistung verarbeitet werden, um die
relevanten Merkmale fiir die Klassifikationsaufgabe zu
bestimmen. Andererseits erlauben KNN eine beliebig tiefe
Staffelung ihrer Schichtenarchitektur, wodurch auch sehr
komplexe Merkmale gelernt werden kénnen und sich der
Begriff Deep Learning (DL) definiert.

Je hochwertiger die Trainingsbilder und vielseitiger
die Perspektiven sind, desto robuster erlernt das KNN die
Objektmerkmale und kann diese durch ein mathema-
tisches Modell beschreiben. Nach der Beendigung des
Trainings ist das Modell in der Lage, unbekannte Bilder

zu klassifizieren. Dieser Vorgang des Schlussfolgerns
aus trainierten Erfahrungswerten wird als Inferenz be-
zeichnet (vgl. Abb. 3). Training und Inferenz stehen nicht
direkt in Verbindung, jedoch bedingt die Inferenz einen
vorgeschalteten Trainingsprozess, aus welchem ein Mo-
dell resultiert, das den Wissensstand enthalt.

3 Einleitung Deep Learning

Durch DL erlebt KI zurzeit eine Renaissance. Dabei ist
die Losung von Computer-Vision-Aufgaben mit einer
speziellen Klasse von KNN lediglich ein Teilbereich in
einem weitreichenden Feld von Anwendungsszenarien.
Diese sog. Convolutional Neural Networks (ConvNets)
bestehen aus verschiedenen Schichten, die sich in ihrer
Anzahl, Tiefe und den implementierten Aktivierungs- so-
wie Optimierungsfunktionen unterscheiden. Bezeichnend
fiir ein ConvNet sind die sog. Convolutional Layer, die
eine mathematische Faltung der Bildinformationen vor-
nehmen und in der Regel von einem Pooling Layer zur
Verdichtung der Informationen gefolgt sind. ConvNets
sind in der Lage, die fiir die Problemstellung notwen-
dige Mustererkennung und -extraktion eigenstindig zu
erlernen (LeCun et al. 1999). Damit entfallen die manu-
elle Suche und die Vorverarbeitung der Bilder. Diese zu
lernenden Parameter (Gewichte) gehen hiufig in die Mil-
lionen und manifestieren sich durch Filter-Kernels, wel-
che die originiren Bildinformationen zu Merkmalskarten
abstrahieren und worauf abschlieBend die Bildklassifika-
tion basiert. Bei ConvNets erfolgt der Trainingsprozess
vollautomatisch und ohne Méglichkeit der Einsicht in die
Informationsverarbeitungskette. Mit Hilfe sog. Hyper-
parameter kann jedoch der Trainingsprozess von auflen
gesteuert und somit die Ergebnisse optimiert werden. Im
Bereich der Bilderkennung wird heute auf iiberwachte
Lernmethoden gesetzt. Diese setzen einen grofien Daten-
bestand an Bilddaten sowie deren Zielwerte (Annotatio-
nen) voraus (Goodfellow et al. 2016).
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4 Datenbestinde

Das Training eines DL-Modells fiir eine konkrete Prob-
lemstellung setzt einen umfangreichen, zielgerichteten
Bilddatensatz sowie deren Annotationen voraus. Um
diesen Trainingsdatensatz zu erheben und auszuwerten,
werden groBe Ressourcen bendtigt. Bekannte Modelle zur
Bilderkennung, wie bspw. AlexNet (2012), VGG (2014),
ResNet (2015) oder Xception (2016), sind auf vielen
Millionen Bilddaten trainiert, welche sukzessiv durch
eine weltweite Gemeinschaft erzeugt werden. Eine der
populédrsten und umfangreichsten Bilddatenbanken ist
ImageNet mit iiber 14 Millionen Datensétzen (Deng et al.
2009). Durch die freiztigige Lizenz und breite Kategori-
sierung prédestiniert sich diese Datenbank fiir das Trai-
ning von ConvNets. Da ein Training von Grund auf nicht
nur massive Rechenleistung, sondern auch Zeitkapazitit
benétigt, werden von Universititen und Technologie-
unternehmen vortrainierte Modelle ver6ffentlicht. Diese
kénnen durch das Transferlernen mit einem signifikant
kleineren Datensatz und Zeitaufwand anschlieBend wie-
derverwendet und so auf einen anderen Anwendungsfall
angepasst werden (Pan und Yang 2010).

MVTec bietet in der Bildverarbeitungssoftware
HALCON eine DL-Toolbox mit vortrainierten Modellen
an. Diese wurden auf internen, industrienahen Bildern
ausgebildet und stehen fiir die weitere Verwendung zur
Verfiigung (IDS Imaging Development Systems GmbH
und MVTec Software GmbH 2018). Die Adaption auf die
Anwendung im Gleisbereich erfordert folglich einen ziel-
gerichteten Doméinendatensatz, welcher durch OpenData-
Plattformen, wie z.B. railserve.com, nicht ausreichend
bedient werden kann. Infolgedessen wurden manuell Bil-
der diverser Zugtypen aufgenommen: nicht komprimiert,
ungefiltert, mit unterschiedlichen Kamerasensoren, an
unterschiedlichen Ortlichkeiten, von unterschiedlichen
Positionen. Je abwechslungsreicher die Bilder sind, desto
robuster verhilt sich das trainierte Modell gegeniiber
Bildvariationen.

5 Kilassifizierung

Hinter der maschinellen Bilderkennung verbirgt sich eine
iiberwachte Lernmethode. Diese setzt annotierte Bild-
daten voraus, welche der Maschine das Lernziel vorge-
ben und dariiber hinaus fiir die Merkmalsreprasentation
verantwortlich sind. Die binére Bildklassifikation ist eine
vergleichsweise einfache Aufgabe, wobei das System
lediglich lernen soll, ob das gesuchte Objekt abgebildet
ist. Damit ist der Klassifizierungsaufwand limitiert, aber
dennoch skalierbar. Im Rahmen des Projekts wurde eine
klassische Form der Bildverarbeitung getestet, um den
fiir das Training notwendigen Datenbestand vorzuberei-
ten. Aus der Aufnahme der Gleissituation resultiert ein
zeitbezogener Bildreihendatensatz. Die Berechnung von
Differenzbildern ist iiber einen Schwellwert und ein zu
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spezifizierendes Bildintervall steuerbar. Die Eigenevalua-
tion des Verfahrens stellt im Vergleich zur manuellen
Klassifizierung eine Beschleunigung um den Faktor 3 bei
einer Fehlerquote im niedrigen einstelligen Bereich dar.
Dieser Ansatz tragt dazu bei, den manuellen Datenvor-
bereitungsaufwand erheblich zu reduzieren.

6 Training

Aus einer MVTec HALCON Anwendung wird die Klas-
sifizierungsaufgabe der Zugdetektion abgeleitet. Dabei
bietet HALCON vortrainierte Bildklassifikatoren an, die
bereits auf internen Daten ausgebildet sind und tber-
traghare Objektmerkmale erlernt haben. Das Nachtrai-
ning erfordert somit eine signifikant geringere Menge
an Trainingsdatensédtzen. Das MVTec ConvNet compact
erwartet Eingabebilder der Dimension 224 x 224 x 3
(Breite - Hohe - Farbkanile). Der sequenziell erhobene Da-
tensatz weist eine GréBe von 17.539 Bildern auf, welche
disjunkt und im Verhéltnis 70:15: 15 aufgeteilt sind. Der
grofBte Anteil des Gesamtdatensatzes, die sog. Trainings-
bilder, sind fiir die Optimierung des ConvNets verant-
wortlich, wihrend Validierungs- und Testbilder u.a. zur
Bewertung der Leistungsfahigkeit herangezogen werden.
Eine Datenaugmentierung, zur synthetischen Vergrofe-
rung des Bilddatensatzes, soll Divergierungseffekten wie
Overfitting entgegenwirken und die Klassifizierungs-
leistung steigern. Dabei wird die Augmentierung durch
® Spiegelung,

® Grauwertanpassung und

® Hinzufiigen eines lokalen Helligkeitsspots

umgesetzt. Damit steigt die Anzahl der Trainingsbilder
um den Faktor 4 an. ConvNets sind schichtweise organi-
siert (vgl. Abb. 3). Jedes Bild wird durch eine Reihe von
Filtern sowie Aktivierungsfunktionen, zusammengefasst
als Gewichte, und Downsampling-Strategien abstrahiert.
Die daraus resultierenden Merkmalskarten (engl. Feature
Maps) weisen verschiedenen Regionen bzw. Objekten im
Bild eine Wichtigkeit und damit Unterscheidbarkeit im
Kontext der globalen Fragestellung zu. Beim iiberwach-
ten Lernen wird die Aussage des ConvNets dem Ziel-
wert gegeniibergestellt (vgl. Abb. 3). Durch die gegebene
Klassifizierung kann das ConvNet die Optimierung der
Gewichte eigenstindig vornehmen, weshalb auch von
Ende-zu-Ende trainierten Netzen die Rede ist. Die An-
passung der Gewichtung erfolgt durch eine Fehlerriick-
fuihrung (engl. Backpropagation of Error) automatisch
und stellt ein Gradientenabstiegsverfahren dar, welches
speziell auf mehrschichtige Netze optimiert ist.

Der Verlauf des Trainings wird durch eine zeitabhin-
gige Verlustfunktion visualisiert, welche den mittleren
Fehler {iber einen zu spezifizierenden Stapel an Bilddaten
angibt. Sofern die Verlustfunktion auf den Trainingsbil-
dern stetig sinkt und sich konvergierend gegeniiber dem
mittleren Fehler aus den Validierungsbildern verhilt,
lernt das ConvNet generalisierte Objektreprésentationen.
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Das Auseinanderdriften zwischen jenen Verlustfunktio-
nen innerhalb des Trainingsprozesses lisst auf eine Uber-
anpassung und damit Auswendiglernen schlieBen. Dieser
Zustand ist unerwiinscht und in jedem Fall durch Rekon-
figuration des ConvNets zu eliminieren.

In Abhdngigkeit der zugrunde liegenden Netzwerk-
topologie und des spezifischen Anwendungsfalls exis-
tiert eine Reihe von Hyperparametern. Innerhalb eines
systematischen Optimierungsprozesses (engl. Hyperpara-
meter Tuning) werden jegliche Stellschrauben innerhalb
des ConvNets auf die Klassifizierungsaufgabe ausge-
richtet, um das bestmogliche Modell basierend auf den
Trainingsbildern zu generieren. Im Rahmen des Projek-
tes fiihrte ein Stapel (engl. Batch) von 32 Bildern, eine
schrittweise Anpassung der anfinglichen Lernrate (eng].
Learning Rate) von 0,001 und ein Regularisierungsterm
anstelle des Dropouts zu dem besten Modell. Der statis-
tisch-basierte Trainingsprozess endet nach einer spezi-
fizierten Iterationsanzahl oder bei Unterschreiten eines
gesetzten Fehlerschwellwertes. Im Anschluss daran wird
das Modell final evaluiert.

7 Evaluation

Nach Abschluss des Trainingsprozesses wird das Mo-
dell mit dem geringsten Fehler bewertet. Die Evaluation
quantifiziert die abschlieBende Leistungsfihigkeit des
Modells, wodurch der Zusammenstellung der Testdaten
eine besondere Bedeutung zukommt. Diese miissen vor
allem den zukiinftigen Anwendungskontext uneinge-
schrankt erfiillen, um zu einer zuverladssigen Kennzahl zu
fiihren. Die Vorhersagequalitdt des Modells wird im vor-
liegenden Fall durch den Top-1-Score quantifiziert. Der
Begriff Top-1 stellt eine Methode zum Benchmarking von
ML-Modellen dar, welche im Bereich von Bildklassifika-
tionsaufgaben populir ist und auch in Krizhevsky et al.
(2012) zur Anwendung kommt. Das ConvNet schitzt
fir jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit, deren Summe
wiederum 1 ergibt. Die Klasse mit der hochsten Wahr-
scheinlichkeit stellt das Ergebnis der Klassifikationsauf-
gabe dar. Im Falle des Top-1-Fehlers wird gepriift, ob das
pradizierte Ergebnis nicht mit der Annotation {iberein-
stimmt. Der Quotient aus der Summe nicht richtig klassi-
fizierter Bilder und der Gesamtheit der Bilder ergibt den
Top-1-Fehler: Je geringer der Fehler, desto treffsicherer
klassifiziert das ConvNet.

Die abschlieBende Leistungsfihigkeit eines Modells
lasst sich u.a. mit Hilfe des Testfehlers quantifizieren
(s. Abb. 4). Die Interpretation dieses Fehlers stellt zugleich
eine wichtige Aufgabe, aber auch grofe Herausforderung
dar, da dieser die semantische Bedeutung der fiir die
Klassifikation entscheidenden Bildregion nicht beriick-
sichtigt. ConvNets verarbeiten Informationen auf sehr
komplexe Weise, sodass eine gesicherte Aussage iiber die
gelernten Merkmale in den Bildern nicht durch die Be-
wertung des Testfehlers abgedeckt ist (Lei et al. 2018,
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Abb. 4: Leistungsfahigkeit des besten Modells nach
100 Trainingsiterationen. Eine Iteration steht gleichbe-
deutend fiir den Durchlauf der gesamten Trainingsbilder.

Shwartz-Ziv und Tishby 2017). Eine anschauliche Be-
griindung liefert Ribeiro et al. (2016), dessen Modell
Husky-Hunde klassifizieren sollte, aber letztlich Schnee
als beschreibendes Objektmerkmal erlernt hat. Ahnlich
konnte es sich im hier untersuchten Anwendungsfall
verhalten, indem das Modell Gleise, Einzdunungen oder
Fahrsignale als Zug interpretiert. Um dem entgegenzu-
wirken, werden sowohl Heatmaps verwendet als auch
die Datenaugmentierung auf solche Fehlmerkmale abge-
stimmt, hier z.B. durch das Hinzufiigen eines Helligkeits-
spots (vgl. Abschnitt 6).

In der KI-Forschung werden iiber aussagekraftige Me-
triken zur Quantifizierung der Leistungsfahigkeit eines
Bildklassifikators hinaus verschiedene Visual-Analytics-
Komponenten entwickelt, um die gelernten Merkmale zu
visualisieren und so zu einem besseren Verstindnis iiber
das trainierte Modell zu gelangen. MVTec HALCON stellt
zu letzterem Heatmaps bereit (s. Abb. 5). Diese Kompo-
nente zeigt auf, welche Bildregion fiir die Klassifizierung
ausschlaggebend ist. Mit Hilfe dieser Regionen konnen
wichtige Informationen, wie die erlernten Merkmale fiir
die Klasse »Zugg, abgeleitet und zur Evaluation hinzuge-
zogen werden. Dabei stellen die Heatmaps jedoch keine
Segmentierung von Ziigen im Bild dar (vgl. MVTec Soft-
ware GmbH 2019). Mit den erreichten Ergebnissen lasst
sich nachvollziehbar visualisieren, dass das Modell die
markanten Strukturen eines Zuges erlernt hat.

8 Fazit

Der in diesem Artikel vorgestellte Workflow zur automa-
tischen Erkennung von Ziigen in Bilddatensidtzen wurde
erfolgreich getestet. Experimentell werden an dem vor-
liegenden Beispiel erste Erkenntnisse tiber die Einsetzbar-
keit von KI in einer ingenieurgeoditischen Doméne ge-
sammelt. Die vorliegende Problemstellung beinhaltet die
Bildklassifizierung in zwei Klassen. Dabei soll auf Grund-
lage eines trainierten DL-Modells automatisch erkannt
werden, ob im Bild ein Zug vorhanden ist oder nicht.

© WiBner-Verlag 145.Jg. 42020 zfv | 239
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Predicted Class: Zug
original Confidence:
Maximum Deviatio

Abb. 5: MVTec Heatmaps

Durch die Verwendung einer KI kann vollstindig auf
die explizite Formulierung funktioneller Zusammenhéan-
ge verzichtet werden. Es zeigt sich, dass der eingesparte
Aufwand fiir ein optimales Ergebnis in die Datenakquise
und die Annotation flieBen sollte, da die Erzeugung des
Trainingsdatensatzes wichtige Erkenntnisse um das Para-
digma DL erfordert und folglich die Giite des DL-Bild-
klassifikators limitiert. Durch die softwareseitige Losung
der Bildklassifizierung kann der manuelle Arbeitsanteil
deutlich gesenkt werden und somit erheblich zur Wirt-
schaftlichkeit des »dritten Auges« beitragen. Der verwen-
dete Differenzbildansatz ist jedoch nur bei vorhandenen
Bildreihen sinnvoll einsetzbar.

Im Rahmen dieses Forschungsprojektes wurde ein vor-
trainiertes ConvNet erfolgreich auf einen spezifischen
Anwendungsfall adaptiert. Der resultierende Bildklassi-
fikator hat sich als praxistauglich erwiesen. Bezugneh-
mend auf die Sicherung von Arbeitsstitten im Gleis-
bereich unterstreicht unser Ergebnis das Potenzial von
DL-basierten Computer-Vision-Systemen.
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dert.
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