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1 Einleitung

Die Tieriberwachung wird in der modernen Tierhaltung immer wichtiger. Sie wird
herkdbmmlicherweise vom Tierhalter oder geschulten Mitarbeitern durchgefuhrt.
Dadurch ist sie zweitaufwendig, stark vom Personal abhangig und subjektiv [1]. Der
Ansatz des Precision Lifestock Farming hingegen strebt eine dauerhafte
Echtzeitiberwachung der Nutztiere mit technischen Hilfsmitteln an. So werden
Gesundheit, Wohlbefinden, Leistungsparameter und Fortpflanzung objektiv und

prazise Uberwacht [2].

Es gibt viele Vorschlage flr Parameter, die im Precision Livestock Farming tGberwacht
werden konnen [3]. Ein Parameter, der Aufschluss Uber die Gesundheit und das
Wohlbefinden bei Rindern geben kann, ist die Korperhaltung. Das Liege- und
Stehverhalten sowie die Liegeposition geben Hinweise auf Krankheitsgeschehen,

Entspannung oder Stress und die Bequemlichkeit der Stallumgebung [4, 5, 6].

Innerhalb des Precision Lifestock Farming entwickelten sich Ansatze zur
Tieruberwachung mit kunstlicher Intelligenz, sogenannten Deep-Learning-Netzwerken
[7, 8]. Diese werten Bilddaten aus, die zuvor mit einer Kamera im Stall erstellt wurden.
Diese Technologie ist attraktiv, weil sie im Stall nicht-invasiv ist und Objektivitat und
Prazision verspricht [2]. Einige Deep-Learning-Netzwerke sind auch zur
EchtzeitUberwachung geeignet. Dazu zahlen die von der Ultralytics Inc. entwickelten
YOLO-Modelle [9].

Zwei vorangegangene Arbeiten haben gezeigt, dass YOLO-Modelle die Korperhaltung
von Rindern erkennen konnen. Diese Forschungen beschaftigten sich mit der
Klassifizierung von ein oder zwei Tieren und eindeutigen Verhaltenskategorien, z.B.
Stehen oder Liegen. [10, 11]. Ob die Detektion in Gruppen mit mehreren Tieren und
Korperhaltungen ebenfalls gut funktioniert, ist bisher nicht getestet worden. Auch die
Detektionsleistung bei Korperhaltungen, die schwerer voneinander zu unterscheiden
sind als bspw. die Kategorien ,stehend” und ,liegend®, ist bisher nicht getestet worden.
Daher ist das Ziel der vorliegenden Arbeit, das neuronale Netz YOLOvV8 zur Detektion
der Korperhaltung von Milchrindern in der Gruppe zu trainieren um zu Uberprufen, ob

bei der Detektion in der Gruppe ahnlich gute Leistungen erreicht werden, wie in



Kleingruppen und ob die geringe Unterscheidbarkeit der Kérperhaltungen eine Rolle
spielt. Dieser Versuch soll Hinweise auf die Umsetzbarkeit, Genauigkeit und Grenzen

der Detektion in Gruppen geben.



2 Stand des Wissens

2.1 TierUberwachung

Tieriberwachung ist in allen landwirtschaftlichen Produktionsrichtungen essentiell.
Wohlbefinden, Gesundheit und Leistungssteigerung gehen Hand in Hand und kénnen
nur durch Tieruberwachung gesichert werden [12]. Werden Stress und erste
Krankheitsanzeichen wie Veranderungen in den Bewegungsablaufen oder im
Fressverhalten erkannt, ergibt sich die Chance, einzugreifen und schwere

Krankheitsverlaufe zu verhindern [3, 13].

Die meisten Ansatze zur TierUberwachung basieren auf manuellen, regelmaligen
Inspektionen und Bewertungen [3]. Die Beurteilung des Tierwohls anhand von
Verhaltensparametern obliegt dem Menschen und wird haufig manuell bzw. visuell
durchgefuhrt [14]. Dazu ist ein tiefgreifendes Verstandnis des tierischen Verhaltens
notwendig, die Methode ist zudem subjektiv, zeitaufwendig und Iasst

Interpretationsspielraum [2].

Tierwohl beschreibt den Zustand eines Tieres im Hinblick auf sein Wohlergehen und
seine Bedulrfnisse und wird betrachtet unter den Aspekten der Gesundheit, der
Ausfuhrung naturlicher Verhaltensweisen und dem emotionalen Zustand. [15]. Das
Tierwohl lasst sich mit verschiedenen Parametern messen. Das Nationale
Tierwohlmonitoring  schlagt neben  haltungsbezogenen  Parametern  wie
Wasserversorgung oder Tier-Fressplatz-Verhaltnis auch tierbezogene Parameter vor,
unter anderem Korperkondition, Verschmutzung oder Schwanzschaden. Daneben
werden Daten aus Management-Programmen sowie Befunde vom Schlachthof
herangezogen [14]. Unter den tierbezogenen Faktoren befinden sich Lahmheit und
das Aufstehverhalten, unter den haltungsbezogenen Faktoren die Beschaffenheit der
Liegeflache und das Vorhandensein von Einstreu [12]. Letzterer Faktor ist Tierwohl-
relevant, weil lange Ruhephasen sich positiv auf die Tiergesundheit auswirken. Nicht-
flissiges Aufstehverhalten deutet auf die Uberforderung der Anpassungsfahigkeit der

Rinder hin, die Unsicherheit, Stress und Schmerzen zur Folge haben kann [14].



Ist also das Ziel, eine mdoglichst angenehme Umgebung fur gehaltene Tiere zu
schaffen, missen Bewegungsablaufe und Koérperhaltungen ermittelt und ausgewertet
werden, weil durch sie direkt auf das Wohlbefinden der Tiere in einer

Haltungsumgebung geschlossen werden kann [5, 6].
2.2 Korperhaltungen in der Tieruberwachung

Nach van Erp-van der Kooij et al. (2019) sind Steh- und Liegeverhalten und
verschiedene Liegepositionen multifaktoriell beeinflusste Indikatoren flir Wohlbefinden

und Gesundheit eines Rindes oder einer Herde [16].

Die haufigste Liegeposition ist die Bauchlage. Die Beine konnen in verschiedene
Richtungen ausgestreckt werden. Der Kopf wird meist aufrecht gehalten. Er kann auch
nach vorn oder zur Seite an die Rippen abgelegt werden. In der Seitenlage lagert das
Gewicht der Kuh auf Flanke und Schulter, der Kopf kann angehoben oder abgelegt

werden. Jungere Kuhe bevorzugen diese Position [17].

Eine ausreichende Liegezeit wird haufig als wichtiger Aspekt der Sicherung von
Wohlbefinden und Leistung bei Milchrindern angesehen [5]. Kuhindividuelle Faktoren
wie Alter, Milchleistung und Reproduktionsstatus beeinflussen diese ebenso wie der
Tagesablauf mit Fatterungs- und Melkzeiten [18]. Lahmheit fuhrt tendenziell zu
verlangerten Liegezeiten [6], wahrend Mastitis sie eher verkirzt [13]. In
Haltungssystemen mit Freiflachen, also in der Weidehaltung und auf Tiefstreu-
Freiliegeflachen liegen Rinder durchschnittlich 9 Stunden am Tag, wahrend sie in
Anbindehaltung und Liegeboxen-Laufstallen im Schnitt 10-12 Stunden liegen [5]. In
solchen Haltungsformen verkurzen jedoch ungunstige Konditionen wie zu wenig oder
unbequeme und kleine Liegeplatze [19] oder Hitze und Regen die Liegezeit. Der Effekt
verlangerter Liegezeiten alterer Klihe oder verklrzter Liegezeiten in Weidehaltung auf
das Tierwonhl ist noch nicht bekannt. Deswegen muss das Liegeverhalten immer vor

dem Hintergrund der betriebsindividuellen Gegebenheiten beurteilt werden [5].

Die Liegeposition wird von verschiedenen Tierwohl-Parametern beeinflusst und lasst
Ruckschlisse auf sie zu. In einer Studie an drei niederlandischen Universitaten [16]
wurden die Korperhaltungen von liegenden Rindern auf Weideflachen und in

Liegeboxen verglichen. Es wurden lange und breite Liegepositionen unterschieden. In
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breiten Positionen werden Gliedmallen zur Seite ausgestreckt, in langen Positionen
nach vorne oder hinten. In schmalen Positionen sind die Gliedmallen nah am Korper.
Die Rinder auf Weide- oder Freiliegeflachen nahmen vielfaltigere und eher lang
gestreckte oder breite Positionen ein, bei denen Hals oder Beine weit ausgestreckt
wurden. In Liegeboxen wurden eher schmale, in Boxen mit weichem Boden eher lange
Positionen beobachtet. Breiten Positionen wurden in Boxen mit Trennbugeln
beobachtet. Je weicher der Untergrund einer Freiliegeflache, desto héher waren die
Liegezeiten und flexibler die Positionen. Feuchter Untergrund wurde eher gemieden
Uber die Liegeposition in Boxen oder auf anderem Untergrund lassen sich also

Ruckschlusse auf ihre Eignung fir eine Herde ziehen [16].

Stehverhalten ist bei Rindern mit Fortbewegung, der Aufnahme von Futter und Wasser
sowie anderen Verhaltensweisen wie Sozialverhalten verknupft [17]. Das Liege-, Steh-
und Aufstehverhalten kann bei tragenden Kuhen einen deutlichen Hinweis auf eine
bevorstehende Kalbung liefern. Die Anzahl der Haltungswechsel von liegend zu
stehend und umgekehrt nimmt mit Nahe zur Geburt deutlich zu [20]. Anhand der
Haufigkeit einer Liegeposition mit ausgestrecktem Hinterbein lasst sich die

Wahrscheinlichkeit einer Geburtskomplikation vorhersagen [20].

Des Weiteren beeinflusst das Stressgeschehen das Liege- und Stehverhalten in einer
Herde. Generell neigen Rinder dazu, bei Hitzestress aufzustehen. Auch die
bevorzugten Liegepositionen verandern sich, noch bevor die Rinder mit Aufstehen
reagieren. Die Kiuhe liegen deutlich seltener mit dem Kopf seitlich abgelegt, sie halten

ihn eher gerade und hoch [4].
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2.3 Automatisierte TierUberwachung

Precision Lifestock Farming (PLF) ist ein Ansatz in der Tierhaltung, der die dauerhafte
Echtzeitiberwachung von Gesundheit, Wohlbefinden, Produktion und Fortpflanzung
zum Ziel hat [1].

Bei Rindern ist die automatische Uberwachung mit technischen Hilfsmitteln weit
verbreitet und wird genutzt, um den Reproduktionszyklus und die Gesundheit zu
uberwachen. Zu solchen Technologien zahlen unter anderem Pedometer sowie
Halsbander und Ohrensensoren, GPS-Uberwachung, mit Sensoren ausgestattete Boli
und alle Sensoren, die in Melktechnik verbaut sind [3]. Abbildung 1 zeigt beispielhaft

die Position einiger Sensoren an der Kuh.

Abbildung 1: Beispiele fiir verschiedene Sensoren, die am Rind und im Stall genutzt werden
(Symbolbild, generiert mit ChatGPT).

Aktivitaten des Rindes konnen Uber Accelerometer erfasst werden. Diese 3D-
Beschelunigungssensoren erfassen die Bewegungen der Kuh. Aus diesen
Bewegungsdaten wird auf ein Verhalten geschlossen, bpsw. laufen oder liegen [21].
Pedometer werden in der Brunsterkennung genutzt. Sie sind an den Beinen der Rinder
befestigt und erfassen die Schrittzahl [22]. Sensor-Halsbander kdnnen ebenfalls die
Aktivitat bzw. das Verhalten erkennen. Dazu zahlen beispielsweise Kauen,

Wasseraufnahme und Wiederkauen [23]. Pansenboli kdnnen den Pansen-pH-Wert

11



und die Temperatur messen und haben Aktivitdtssensoren eingebaut [24]. All diese
Daten werden dem Tierbetreuer zur Verfigung gestellt, um Entscheidungen auf

tierindividueller Basis treffen zu kdnnen [25].

Automatisierte TierUberwachungssysteme sind selten extern validiert, sodass die
tatsachliche Zuverlassigkeit unklar ist [3]. Bei Liege- und Stehverhalten sowie
Wiederkauaktivitat sind Genauigkeit der Messungen und die Validierungsrate hoch.
Fur aktive Bewegung, Gesundheitsindikatoren, BCS oder Mastitis-Erkennung ist die
Validierungsrate geringer [3]. Die Genauigkeit der Sensoren hangt auch mit den
Haltungs- und Umweltbedingungen zusammen, weil eine Technologie, die fur ein
Produktionssystem validiert wurde in einem anderen nicht zwangslaufig dieselben

Ergebnisse liefert [26].

Darlber hinaus decken diese Systeme einige wichtige Gesundheits- und
Tierwohlindikatoren nicht ab. Tierhygiene, also bspw. die Sauberkeit von Korper und
Euter, soziale Interaktionen oder emotionale Zustande konnen mit den beschriebenen

Systemen nicht erfasst werden [3].
24 Deep-Learning-Netzwerke in der TierUberwachung

Deep-Learning Netzwerke konnen im Rahmen des PFL genutzt werden.
Tieridentifikation, Verhaltensanalyse und Gesundheitsiberwachung konnen
automatisiert werden. Einige Forschungsarbeiten haben sich bereits mit der
Entwicklung solcher Netzwerke beschaftigt [10, 11, 6, 20, 27]. Solche
bildverarbeitenden Algorithmen werden Computer-Vision-Modelle genannt. |hr Ziel ist

es, Bilddaten wie ein Mensch oder noch genauer auszuwerten [28].

In einer Britischen Forschungsarbeit wurde eine vollautomatische Echtzeit-
Lahmheitserkennung flr Kihe entwickelt, die sehr sicher funktionierte. Die
Genauigkeit der Lahmheitserkennung betrug bis zu 100% und die Genauigkeit der
Klassifikation des Schweregrades 94%. Die Lahmheitserkennung funktionierte fur
mehrere Tiere gleichzeitig, konnte also fur die Detektion in Gruppen eingesetzt werden
[27].
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Zur Geburtsiberwachung bei Rindern von wurde ein Computer-Vision-Modell
entwickelt, dass den Kalbezeitpunkt und den Kalbeverlauf anhand von
Korperhaltungen vorhersagt. Das Modell konnte Korperteile voneinander abgrenzen
und Haltungen unterscheiden. Nach dem Training lag die Durchschnittsgenauigkeit bei
84% [20].

Weiterhin war von Interesse, ob sich im Verhalten von Kihen mit leichtem und
schwerem Kalbeverlauf Unterschiede zeigen. Kihe mit schweren Kalbeverlaufen
neigen dazu, sich schon drei Stunden vor der Kalbung mit ausgestrecktem Bein
hinzulegen. Kilhe mit unproblematischen Kalbungen zeigten dieses Verhalten erst ein
bis zwei Stunden vorher. Mit dem Wissen um diese Auffalligkeit kann frihzeitiger in
schwere Geburtsvorgange eingegriffen werden, sodass weniger folgenreiche

Komplikationen auftreten [20].

An manchen Stellen werden kunstliche Intelligenz bzw. neuronale Netze bereits auf
landwirtschaftlichen Betrieben eingesetzt und kommerziell vermarktet. Die britische
Firma ,CattleEye“ bietet ein System zur Selektion flr die Klauenpflege und die
Erkennung von Lahmheit [29]. Die niederlandische Firma Nedap bietet mit
~omartSight” ebenfalls ein neuonales Netz zur Lahmheitserkennung an [30]. ,Livestock
3D“-Systeme aus der Schweiz schatzen dariber hinaus den BCS und das Gewicht
[31]. Von diesen drei kommerziellen Modellen ist nur ,CattleEye“ extern validiert
worden [32].

Die Grenze dieser Systeme ist bisher die Variabilitat der Umweltbedingungen [7]. Sich
verandernde Lichtverhaltnisse und Witterung, Schatten und Staub kdnnen die
Bildqualitat beeinflussen. Die Tieridentifikation in Gruppen wird erschwert, wenn sich
Tiere verdecken oder sich optisch sehr ahnlich sehen. Aul3erdem funktionieren
bilderkennende neuronale Netzwerke schlechter in Umgebungen, die nicht der
Trainingsumgebung entsprechen. Ist bspw. der Hintergrund oder die Rassen und
Haltungsform anders als im Training, muss das Modell nachtrainiert oder

feinabgestimmt werden [7].
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2.5 Objektdetektion mit neuronalen Netzen

Aufbau neuronaler Netze

Ein neuronales Netz ist eine Art von kunstlicher Intelligenz, die die Funktionsweise des
biologischen Gehirns nachzuahmen versucht. Ein neuronales Netz besteht aus vielen
Verarbeitungselementen, deren Funktion menschlichen Neuronen ahnelt. Zwischen
den Verarbeitungselementen werden Verbindungen hergestellt. So entsteht die

Bezeichnung ,Neuronales Netz“ [33].

Durch die Verbindung zwischen zwei Neuronen werden Signale Ubertragen. Jede
Neuronenverbindung hat aulRerdem ein Gewicht, dass die Starke des Signals
bestimmt. Die Organisation der Neuronen und die Starke der Verbindungen
bestimmen das Endergebnis. Neuronale Netze sind so dazu in der Lage, Muster zu

erkennen [34].

Es gibt verschiedene Typen neuronaler Netzwerke. YOLOVS, das fur diese Arbeit
genutzt wurde, kann bei den sogenannten Convolutional Neural Networks (CNNs)

eingeordnet werden. Der Aufbau eines CNN ist beispielhaft in Abbildung 2 dargestellt.

Fully Connected —
Modul (Head)

Backbone Classifier
Fully

Connected .
’ Convolution Convolution
Input Bild ¢

."# ¢*i"’

Pooling Pooling

Fully
Connected

Abbildung 2: Schematischer Aufbau von CNNs wie den YOLO-Modellen, verdandert nach
Altenberger & Lenz [33].

14



CNNs unterscheiden sich von anderen Typen Neuronaler Netze (z.B. Radial Basis
Function Netzwerke, Kohonen Self Organising Netzwerke) dadurch, dass die
Informationen nur in eine Richtung flie3en, nicht in beide [8]. Die Neuronen sind
unterteilt in  Inputneuronen, die Informationen aufnehmen koénnen und
Outputneuronen, die zeigen, wie das Netzwerk die Eingabeinformationen verarbeitet
bzw. klassifiziert hat. Dazwischen liegen Schichten ,versteckter Neuronen®, die die
Informationen verarbeitet. Diese Neuronen bilden den Hauptteil des neuronalen
Netzwerkes [34, 8].

Dieser zwischenliegende Teil besteht bei YOLO-Netzwerken aus ,convolutional
layers“ und ,fully connected layers® und ist schematisch in Abbildung 3 dargestellt. In
den “convolutional layers” fahrt ein Filter aus 3x3 Pixeln das Bild ab, verstarkt alle
Strukturen und extrahiert Merkmale [35]. Die entstehenden Merkmalskarten werden
,gepoolt’, also gebundelt fur die bessere weitere Verarbeitung [33]. In den ,fully
connected layers“ sind alle Neuronen miteinander verbunden. In den YOLO-

Netzwerken sagen sie Wahrscheinlichkeiten und Koordinaten vorher [35].

i

) — T —
U T
1 ><H><

—

Abbildung 3: Struktur der YOLO-Netzwerke, verdandert nach J. Redmon [35].

YOLOvVS8 ist ein verbessertes YOLO-Modell, dass 2023 herausgegeben wurde und wie
alle YOLO-Modelle speziell auf die Detektion von Objekten ausgelegt ist [9]. Seine
Neuronen-Schichten sind in mehreren Ebenen organisiert, genannt Backbone, Neck
und Head. Die Ebene, die zuerst durchlaufen wird ist der Backbone, hier befinden sich
die ,convolutional layers®. Der Backbone als Grundlage des Netzwerkes liest die
Bildinformation und erzeugt ,Merkmalskarten“ (Feature Maps), also Versionen des

Bildes, auf denen bestimmte Elemente wie Kanten, Ecken oder Linien hervorgehoben
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sind. Diese werden vom Neck in verschiedenen Ebenen und Skalen kombiniert, so
kénnen unterschiedlich grolde Objekte besser erkannt werden. Der Head schliel3lich
detektiert und klassifiziert die Objekte mit einer zugehdrigen Wahrscheinlichkeit [36].
Er enthalt die ,fully connected layers® [9]. YOLOvVS8 besteht also aus mehreren Ebenen
und Schichten und kann mit einem Trainingsdatensatz auf Objekte angelernt werden,
die nach dem Training automatisch detektiert werden. Man kann das Programm

deswegen auch als Deep-Learning-Netzwerk bezeichnen [8].

Durch diese Struktur ist YOLOv8 dazu in der Lage, Objektdetektion,
Instanzsegmentierung und Echtzeitverfolgung zu vereinen. Das bedeutet, es kann
mehrere Objekte erkennen und voneinander abgrenzen, beispielsweise indem jedes
Objekt mit einer anderen Farbe markiert wird. Dartber hinaus kénnen Objekte in

Echtzeit erkannt werden, zum Beispiel auf Videos [9].

Training neuronaler Netze

Das Training eines neuronalen Netzes dauert eine festgelegte Anzahl von Epochen.
Eine Epoche stellt innerhalb eines Trainings einen Durchlauf dar, in dem alle Beispiele
aus dem Trainingsdatensatz verarbeitet werden und die Leistungsparameter auf
Grundlage der berechneten Fehlerrate (Loss) aktualisiert werden. Die Batch Size
beschreibt die Anzahl an Elementen, die in einer Epoche verarbeitet werden miussen
[37]. FUr ein Training mit beispielsweise 100 Epochen und einer Batch Size von 16
werden 100 Mal 16 zufallige Bilder aus dem Trainingsdatensatz entnommen und
verarbeitet. Der loU-Wert (Intersection over Union) gibt den Grad der Uberlappung
zweier Formen an, in denen sich das gesuchte Objekt befindet. Diese Formen werden

Bounding-Boxen genannt. Formel 1 veranschaulicht die loU zweier Bounding-Boxen.

SChnittmenge Formel 1: Intersection over Union,

loU = = verindert nach Rezatofighi et al.

Vereinigung [38]
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Der Wert befindet sich zwischen 0 (keine Uberlappung) und 1 (vollstandige
Uberlappung). Beim Training eines neuronalen Netzwerkes wird errechnet, zu
welchem Grad die ,ground truth“-Box, also die menschlich erstellte Bounding-Box, und
die vom neuronalen Netz geschatzte ,predicted“-Box uberlappen [38]. Die loU-
Schwelle bedeutet, dass Bounding-Boxen, die als richtig positiv gelten sollen, mit
mindestens dem Schwellwert Uberlappen. Andernfalls zahlt die Box als negative
Detektion [39].

Nach dem Training kdnnen Precision und Recall als Leistungsparameter berechnet
werden. Precision bezeichnet die Genauigkeit, das heil3t den Anteil richtig positiver
Objekte an allen vom neuronalen Netz erkannten Objekten. Recall bezeichnet die
Wiederholbarkeit, den Anteil richtig positiver Objekte an allen existierenden Objekten
[40].

L. TP Formel 2: Berechnung der Precision
precision = “TP+FP nach Gong et al. [40]
r = L Formel 3: Berechnung des Recalls
eca
TP+ FN nach Gong et al. [40]

e Wenn eine Einordnung wirklich positiv und die Vorhersage auch positiv ist, wird
der Fall richtig Positiv (von engl. frue positive, TP) genannt.

e Wenn eine Einordnung wirklich positiv und die Vorhersage negativ ist, wird der
Fall falsch Positiv (von engl. false positive, FP) genannt.

¢ Wenn eine Einordnung wirklich negativ und die Vorhersage positiv ist, wird der
Fall falsch Negativ (von engl. false negative, FN) genannt.

e Wenn eine Einordnung wirklich negativ und die Vorhersage negativ ist, wird der

Fall richtig Negativ (von engl. true negative, TN) genannt [41].

Im Kontext des Trainings eines neuronalen Netzes mit Bilddaten wurde TN bedeuten,
dass Hintergrund korrekt als Hintergrund erkannt wurde. Deshalb sind falsch negative
Vorhersagen sind fur den vorliegende Kontext nicht relevant. TN sei hier der
Vollstandigkeit halber erwahnt [41].
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Die Leistungsfahigkeit des Modells kann mit der Precision-Recall-Kurve grafisch
dargestellt werden. Precision und Recall sind fur verschiedene Konfidenzschwellen
zwischen 0 und 1 abgetragen. Eine Konfidenzschwelle ist eine Mindest-
Sicherheitswahrscheinlichkeit, ab der eine Vorhersage als positiver Treffer gezahit
wird. Sie enthalt die Wahrscheinlichkeit, dass sich die vorhergesagte Klasse in der Box

befindet und wie gut die Box um das Objekt passt [35].

Die aus dem Flacheninhalt unter der Precision-Recall-Kurve berechneten AP-Werte
(Average Precision) gehdren standardmalig zu den Leistungsparametern, die an eine
Objektdetektions-Software angelegt werden [39]. Die AP-Werte und der mAP-Wert
als Mittelwert der AP-Werte aller Klassen konnen genutzt werden, um die
Detektionsleistung zwischen den Klassen oder das vorliegende Modell mit anderen
Modellen vergleichen zu kdénnen [39]. Darlber hinaus kann der Lernverlauf des
Modells grafisch dargestellt werden, wenn man die mAP am Ende jeder

Trainingsepoche abtragt [42].

Das Phanomen ,Overfitting“ kann nach dem Training die Leistungsfahigkeit eines
Modells beeinflussen. Grundlegend bedeutet eine ,Uberanpassung‘ oder das
,2Overfitten“ eines Modells, dass die Trainingsdaten akkurat wiedergegeben werden
kénnen, aber das Modell sich nicht gut auf neue Daten desselben Datensatzes
verallgemeinern lasst, weil einige in den Trainingsdaten gelernte Muster nicht auf die
Datengesamtheit angewendet werden konnen. Mit anderen Worten ist das Modell zu
leistungsfahig fur die vorliegenden Daten und Anwendungen und lernt deshalb im
Training Features, die nicht zum Objekt gehdren, also beispielsweise Hintergrinde
[43].

18



3 Material

3.1 Haltungs- und Umweltbedingungen

Die Aufnahmen, die als Datengrundlage flr die vorliegende Arbeit dienen, stammen
aus der Tieruberwachung eines Milchviehbetriebes in Mecklenburg-Vorpommern. Der
Betrieb melkt ca. 1.600 Milchrinder und betreibt eigenen Futterbau. Die Kameras
waren in einer Tiefstreu-Box im Offenstall des Betriebes angebracht. Dort waren die
frisch abgekalbten und lahmenden Tiere aller Altersklassen auf einer Freiliegeflache
von ca. 56 x 10 m aufgestallt. Ein Skizze des Uberwachten Teiles der Tiefstreu-Box ist
Abbildung 4 zu entnehmen. Gemolken wurde zweimal am Tag, um 5:30 und um 16:00.

Von der Box aus waren teilweise auch benachbarte und gegentberliegende Boxen zu

sehen.
Gruppe: Frischabkalber, Lahmende
Liege-Freifldche
Trénke
i i il = = i
Kamera oben C-08 C-10 C-07 C-05 C-02 C-12
Kamera unten C-03 c-01 C-06 C-09 C-04 C-11

Abbildung 4: Skizze des Versuchsaufbaus auf dem Milchviehbetrieb.

3.2 Aufnahmen

Die Video-Aufnahmen, die in dieser Arbeit verwertet wurde, stammen von 12 Kameras
aus dem Zeitraum vom 13.06.24 bis Tag 27.06.24. Die Kameras nahmen 24 Stunden
am Tag auf. Die Roh-Videos sind jeweils 30 min lang und wurden mit 10 fps mit einer

Auflésung von 1920x1080 aufgenommen. Die Kameras wurden Uber die halbe Lange

19



der Box (ca. 27 m) an 6 verschiedenen Positionen angebracht, jeweils auf 2,2 m und
3,7 m Hohe. Die genaue Position und Bezeichnung der Kameras ist in Abbildung 4
skizziert. Sie schalteten bei geringer Beleuchtung in einen Infrarot-Modus, um
Nachtaufnahmen zu erzeugen. Dadurch konnten unterschiedliche Lichtverhaltnisse

berucksichtigt werden.

3.3 Hardware

Training und externe Validierung wurden auf einem Linux Red Hat 8.0 Betriebssystem
mit AMD EPYC 74F3 24-Core Prozessor mit 3.2 GHz CPU Base-clock, 528 GB RAM
sowie 4 NVIDIA-Grafikkarten A100-SXM4-80GB mit insgesamt 320 GB Video RAM
(Nvidia, Santa Clara, CA, USA) ausgefuhrt [10].

Fir die Aufnahmen im Versuchsstall wurden 12 Hikvision Dome Kameras Modell
HiWwatch HWI-D140H-M verwendet, die mit zwei Switches verbunden waren (8-port
Gigabit Ethernet PoE + Unmanaged Switch), Modell GS108PP (NETGEAR
International Limited, Cork, Ireland). Die Switches waren mit einem Mini-PC gekoppelt
(Cirrus7 nimbini) der mit Linux Mint 21.2 Victoria lief. Die Videos wurden direkt auf
einer externen Festplatte gespeichert (SEAGATE Extension HDD 5TB).

3.4 Software

3.4.1YOLOvS

In dieser Arbeit wurde das von Ultralytics Inc. entwickelte neuronale Netz YOLOVS in
den Varianten YOLOvVS8s, -n, -m und -l genutzt (Version: YOLOv8 8.3.203, Ultralytics
Inc., Frederick, MD, USA). YOLO ist eine Abkurzung und steht fur ,You Only Look
Once”. Dieser Name spielt auf den Zweck der YOLO-Netze an, die auf Objekte trainiert

zu werden, sodass die Objekterkennung danach automatisiert ablaufen kann.
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3.4.2 Klassifizierungs-Software Label Studio

Die Open Source Plattform Label Studio (HumanSignal Inc., Version: 1.15.0, San
Francisco, CA, USA) diente zum Labeln.

Label Studio ist in der Lage, die Koordinaten der Bounding-Boxen flr jedes Bild zu
speichern und als txt-Dateien auszugeben. In diesem Format kénnen sie von YOLO

ausgelesen und fur das Training verwendet werden.
3.4.3 Trainings-Software Jupyter Notebook

Die Software Jupyter® Notebook ist eine webbasierte Computerplattform flr
verschiedenartige Rechenaufgaben. Das Entwicklungsprojekt ist quelloffen und
gemeinnutzig und wird gestutzt von der Linux Foundation [44]. YOLOv8 wurde in der
Jupyter-Notebook-Umgebung auf die zuvor gelabelten Bilder angelernt und die

Trainingsergebnisse und die trainierten Modelle gespeichert.
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4 Methoden

4.1 Screenshots

Aus den Videos der Kameras 1 bis 6 sowie der Kameras 9 bis 12 wurden Screenshots
aufgenommen, die als Trainings-Material fur Yolov8 dienen sollten. Aus
prozesstechnischen Griunden wurden Kamera 7 und 8 noch nicht ausgewertet. Die
Screenshots hat eine studentische Hilfskraft der Hochschule Neubrandenburg erstellt.
Pro Kamera wurden zufallig einige Videos ausgewahlt und unterschiedlich viele Bilder
herausgeschnitten, jeweils aus Tagaufnahmen (farbig) und Nachtaufnahmen
(schwarz-weil), um unterschiedliche Belichtungsverhaltnisse darzustellen. Die
absolute Anzahl der Bilder pro Kamera kann Tabelle 1 entnommen werden.
Aufnahmen der leeren Box zu den Melkzeiten wurden nicht verwertet. Kihe in anderen
Boxen wurden nur berucksichtigt, wenn sie nicht von Fressgittern verdeckt, sondern

vollstandig erkennbar waren.

Tabelle 1: Anzahl der Screenshots pro Kamera.

Kamera Nr. 1 2 3 4 5 6
Anzahl
538 41 30 52 130 118
Screenshots
Kamera Nr. 7 8 9 10 11 12
Anzahl
54 49 132 86 84 36
Screenshots

Im Laufe der Datenaufbereitung wurde festgestellt, dass die Kérperhaltungen ,Liegend
seitlich® und ,Liegend eingerollt“ unterdurchschnittlich vertreten waren. Um diese
Tendenz auszugleichen wurden weitere 103 Screenshots aus dem Videomaterial von
Kamera 7 und 8 erstellt. Damit umfasste der Trainingsdatensatz insgesamt 1350

Bilder. Die nachgesuchten Bilder stammten hauptsachlich aus den Nachtstunden, weil
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dann die Positionen ,Liegend seitlich” und ,Liegend eingerollt* am haufigsten vertreten
waren. Es wurden nur solche Bilder ausgewahlt, in denen mindestens zwei Kuhe eine
der gewunschten Haltungen hatten. Sowohl farbige als auch schwarz-weile Bilder

wurden einbezogen.
4.2 Klassifizierung

Die Screenshots aller Kameras wurden im nachsten Schritt in Label Studio handisch
klassifiziert. Alle erkennbaren Kihe in den Bildern wurden durch Bounding-Boxen
markiert und einer der vier Klassen ,Stehend®, ,Liegend gerade®, ,Liegend eingerolit*
und ,Liegend seitlich“ zugeordnet. Jede der vier Klassen steht fur eine Kérperhaltung.
Die Klassifizierung erfolgt, indem eine Bounding-Box mdglichst eng um die gesamte
Kuh gezogen und einer Klasse zugeordnet wird. Die Zuordnung zu einer Klasse wird
durch farbliche Markierung angezeigt. Dieser Vorgang wird im Folgenden ,Labeln®
genannt. Auf die klassifizierten Bounding-Boxen wird als ,Labels“ Bezug genommen.
Abbildung 5 zeigt beispielhaft, wie ein gelabeltes Bild in der Label-Studio-Oberflache

aussehen kann.

_10_19,.20.06.2024

I stehend egend_gerade 2 I liegend_eingerolit liegend_seite

Abbildung 5: Labeling-Oberflache des Programmes Label-Studio.
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Um alle Korperhaltungen und Zwischenformen eindeutig einer der vier Klassen
zuzuordnen, wurden die Tabelle 2 zu entnehmenden Definitionen und Abgrenzungen

der Korperhaltungen verwendet.

Tabelle 2: Definitionen und Abgrenzungen der vier Klassen.

Stehend Alle Kiuhe, die den Boden nur auf den Klauen berUhren sowie alle
Klhe, die sich im Ablegen oder Aufstehen befinden, ab dem ersten

Kopfschwung. Die typische ,stehende” Kuh steht still oder lauft.

Liegend Alle Kuhe, die in Brustlage liegen. Wamme und Brust beruhren den
gerade Boden, der Kopf wird gerade nach vorn oder leicht zur Seite gehalten
und ist nicht abgelegt. Grenzformen von ,Liegend eingerollt* und
,Liegend seitlich® wurden im Zweifelsfall als ,Liegend gerade”
klassifiziert. Die typische als ,Liegend gerade® bewertete Kuh liegt mit
den Vorderbeinen eingeklappt und der Hufte seitlich weggedreht auf

der Brust und tragt inren Kopf hoch.

Liegend Alle Klhe, die in Brustlage den Kopf seitlich angeklappt oder abgelegt
eingerollt | haben. Der Kopf muss abgelegt sein und der Winkel zur Linie der
Wirbelsaule weniger als 90° betragen. Die typische ,eingerollte® Kuh

liegt mit ihrem Kopf an den Rippen.

Liegend Alle Kuhe, deren Brust und Wamme beim Liegen nicht mehr den
seitlich Boden beruhrt und deren Gewicht nicht auf einem der Vorderbeine
lagert. Die typische ,seitlich“ liegende Kuh liegt gerade und flach mit
Schulter und Seite auf dem Boden, die vier Beine gerade von sich

gestreckt.
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Abbildung 6 enthalt Beispiele fur die klassischen Korperhaltungen jeder Klasse.

Liegend eingerollt Liegend seitlich

Abbildung 6: Die typischen Kérperhaltungen in den vier Klassen.

Beim Klassifizieren eines Bildes wurden alle Kuihe bertcksichtigt, die im Bild zu sehen
waren. Von anderen Kuhen verdeckte Kuhe oder Kuhe am Rand des Bildes wurden
einbezogen, sobald ihre Korperteile und Haltung klar zu erkennen waren.

Die Ergebnisse der handischen Klassifizierung sollen dem neuronalen Netz moglichst
genau definieren, wie sich die einzelnen Klassen voneinander abgrenzen. Die
Bounding-Boxen wurden maoglichst nah um die erkannten Kuhe gezogen, damit der

Hintergrund die Trainingsdaten nicht aufweicht.

Um den Prozess des Labelns zu vereinfachen lief die untrainierte Basis-Version von
YOLOVS in Label Studio. Diese Version ist bereits dazu in der Lage, Objekte wie Kihe
zu detektieren, weil sie mit dem COCO-Datensatz vortrainiert ist [9]. Der COCO-
Datensatz (,Common Objects In Context?) ist ein Trainings-Datensatz fur Deep-
Learning-Netzwerke und enthalt verschiedene Objektkategorien. Er wird unter

anderem zum Benchmarking von Computer-Vision-Modellen verwendet [45].
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Um die Qualitat der Trainingsdaten zu Uberprifen wurde eine Selbstuberprufung
durchgefiihrt und die Ubereinstimmung der Labels ermittelt. Nach Beendigung des
Labelns und mit einigen Tagen zeitlichem Abstand wurden 15% der Bilder zufallig
ausgewahlt und uberpruft. Nicht erkannte Kuihe oder falsche Klassifizierungen wurden
als ,abweichende Labels” gezahlt. Daraus wurde zur Beurteilung der

Ubereinstimmung berechnet.

. . . Abweichende Labels Formel 4: Berechnung der
Ubereinstimmung = Ub ifte Label Ubereinstimmung in der
erprurte Laoels Selbstiiberpriifung.

4.3 Durchfuhrung des Trainings

Es sollte gepruft werden, ob YOLOv8 mit dem vorliegenden Bildmaterial trainiert
werden kann, Korperhaltungen bei Milchrindern zu erkennen und wie gut die
Objekterkennung in einer Stallumgebung mit Kihen in Gruppen funktioniert. Dazu

wurde YOLOvV8 mit den zuvor manuell annotierten Bildern trainiert.

FUr das Training von YOLOvV8 wurden die Screenshots zufallig in einen Trainings-,
Validierungs- und Testdatensatz geteilt, um Datenleckage zu vermeiden, sodass die
Daten fur Test wirklich véllig unbekannt sind [46]. Der Validierungsdatensatz wurde in
der internen Validierung verwendet, die im Training inbegriffen ist. Der Testdatensatz
wurde nicht verwendet, weil eine externe Validierung durchgefuhrt wurde. Die
Trainingsdaten mit den manuellen Labels wurden in die Trainings-Software Jupyter
geladen. Fur das Training wurden verschiedene Varianten von YOLOv8 ausprobiert
und zusatzlich die Anzahl der Parameter Epochen und Batch Size moduliert. Die loU-

Schwelle wurde auf 0,5 eingestellt.

Die Kombination der Parameter aller Trainings sind in Tabelle 3 dargestellt. Es wurden
insgesamt 8 Trainings durchgeflhrt, bis ein zufriedenstellendes Modell ausgewahlt
werden konnte. Dieses wird im Folgenden ,trainiertes Modell“, ,trainiertes neuronales

Netz“ oder ,Modell* genannt.
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Ziel war es, moglichst hohe mittlere Detektionsleistungen zu erlangen. Es wurden
keine Varianten grofer als YOLOVSI trainiert. Diese waren wahrscheinlich noch

genauer gewesen, wurde aber als zu langsam eingeschatzt.

Tabelle 3: Einstellungen der Trainingsdurchlaufe.

Training Yolov8 Variante Epochen Batch Size
Train 1 Yolov8n 100 16
Train 2 Yolov8n 200 16
Train 3 Yolov8n 100 32
Train 4 Yolov8s 100 16
Train 5 Yolov8s 200 16
Train 6 Yolov8s 100 32
Train 7 Yolov8m 100 16
Train 8 Yolov8l 100 16

Zuerst wurden verschiedene Kombinationen von Epochen-Anzahl und Batch Size bei
den kleineren Varianten YOLOv8n und YOLOv8s ausprobiert. Als auffiel, dass bei
Epochen >100 und Batch Size >16 das Overfitting fur alle Varianten stieg, wurden die
grofieren Modelle YOLOv8m und YOLOVSI nur noch mit 100 Epochen und Batch Size
16 trainiert. Fur das beste Modell wurden Recall und Prazision berechnet. Die
Konfusionsmatrix-Elemente richtig Positive (TP), falsch Positive (FP) und falsch
Negative (FN) wurden dazu aus den Trainingsergebnissen ermittelt. Die Auswertung
der Trainingsergebnisse erfolgte in Anlehnung an die Arbeit von Jahn et al. mit einer
loU-Schwelle von 0,5 [10].
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4.4 Validierung des trainierten Modells

Zur externen Validierung der Ergebnisse des Trainings detektierte das trainierte
neuronale Netz bisher unbekannte Daten aus demselben Versuchsaufbau. Aus den
Aufnahmen von Kamera 4 vom 15.06.24 wurden 2,4 Stunden Videomaterial
bestehend aus 72 Videos herausgeschnitten. Sie sind jeweils zwei Minuten lang,
starten je Stunde immer bei 0, 20 und 40 Minuten und decken alle 24 Stunden des

Tages ab.

Fir jedes Video hat das trainierte neuronale Netz die Kuihe auf einem Bild pro Sekunde
detektiert und einer Korperhaltung zugeordnet. Die Konfidenz-Schwelle wurde auf 0,5
eingestellt. Gleichzeitig wurden die Videos manuell ausgewertet. Auch hier wurde die

Anzahl der Kuhe jeder Klasse flir jede Sekunde ermittelt.

Im nachsten Schritt sollten die Labels des neuronalen Netzes mit der manuellen
Auswertung der Videos verglichen werden. Es sollte berechnet werden, wie viele Kiihe
vom Menschen und dem neuronalen Netz detektiert und gleich klassifiziert worden

waren.
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5 Ergebnisse

5.1 Ergebnisse der Selbstluberprufung

Im Trainingsdatensatz waren zu 2,3% handische Labels fehlerhaft, also falsch
klassifiziert oder Kuhe im Bild Ubersehen worden waren. Dass bedeutet, dass die
Ubereinstimmung bei 97,7% lag. Die absolute Anzahl geprifter und abweichender

Labels kann Tabelle 4 entnommen werden.

Tabelle 4: Ergebnisse der Validierung des Trainingsdatensatzes.

Summe aller gepriiften Labels 2213
Summe aller abweichenden Labels 51
Falsche Labels/ Gepriifte Labels 0,02305
Angabe in % 23
Ubereinstimmung in % 97,7
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5.2 Ergebnisse des Trainings

Der gesamte manuell erstellte Trainingsdatensatz, der fur alle Trainings verwendet
wurde, umfasste 14.296 Labels. Die Verteilung der Labels in den Klassen kann

Abbildung 7 enthommen werden.

Anzahl der Labels / Klasse im Trainingsdatensatz
8000

6941
7000

6146
6000
5000
4000
3000
2000

1000 414 795
. — ]

Stehend Liegend gerade Liegend eingerollt Liegend seitlich

Abbildung 7: Verteilung der Labels auf die vier Klassen im Trainingsdatensatz.

In den Klassen ,Stehend“ und ,Liegend gerade“ waren mehr als 6.000 Labels
enthalten, in den Klassen ,Liegend eingerollt“ und ,Liegend seitlich® weniger als 800.
In der Klasse ,Stehend“ waren die meisten Labels vorhanden (6.941), in der Klasse

,Liegend eingerollt* die wenigsten (414).
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Alle Ergebnisse der Trainingsdurchlaufe von YOLOv8 mit der AP fir jede Klasse und

mAP in Prozent fur alle Klassen sind in Tabelle 5 aufgeflhrt.

Tabelle 5: Ergebnisse der 8 Trainingsdurchlaufe, AP fiir jede Klasse und mAP fiir alle Klassen in Prozent.

Training Nr. Stehend Liegend Liegend Liegend Alle Klassen
gerade eingerollt seitlich
Training 1 96 96,1 88,8 90,0 92,7
Training 2 96,9 96,9 90,7 91,0 93,9
Training 3 96,8 96,4 89,3 91,3 93,5
Training 4 96,5 96,3 89,3 91,4 93,4
Training 5 96,3 96,3 91,1 88,5 93,0
Training 6 96,3 96,1 90,5 89,5 93,1
Training 7 97,4 97,1 91,5 92,2 94,5
Training 8 97,0 96,9 93,1 91,9 94,7

Training 8 mit der Variante Yolov8I stellte das beste Ergebnis dar, weil hier mAP und
AP in den einzelnen Klassen am hdchsten war. Ein zweites Kriterium war der Verlauf
der Loss-Kurven. Das Modell aus Training 8 wurde ausgewahlt, weil die Loss-Kurven
gleichmaliig verliefen (Abbildung 8). Zum anschaulichen Vergleich ist in Anhang 1 die
Loss-Kurve aus Training 5 dargestellt. Mit dem Modell, dass bei Training 8 entstand,
wurde weitergearbeitet. Sein Trainingsverlauf und die Ergebnisse sollen ausfuhrlicher

dargestellt werden.
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Training 8: Validierung 8:
Loss/ Epoche Loss / Epoche
1,1+
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Abbildung 8: Verlauf der Loss-Kurven in Training 8.

Die Lernkurve des Modells aus Training 8 (Abbildung 9) zeigt, wie sich die mAP bei
einer loU-Schwelle von 0,5 wahrend des Trainings entwickelte. Die Lernkurve nahm
einen logarithmischen Verlauf. Die mAP stieg in den ersten Epochen schnell an, nahm
dann langsamer zu und stabilisierte sich auf einem Plateau bei ca. 0,95. Dass

bedeutet, dass die mAP am Ende von Epoche 100 ungefahr 95% betrug.

mAP (loU 0,5)/ Epoche

0.8 -

0,6 A

0.4 -

0 50 100

Abbildung 9: Die Entwicklung der mAP im Trainingsverlauf von 100 Epochen.
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Die Precision-Recall-Kurve (Abbildung 10) gibt Aufschluss darlber, wie die
Leistungsfahigkeit des Modells nach dem Training einzuschatzen ist. Aus ihr kdnnen
die AP-Werte flr jede Klasse und die mAP abgelesen werden. In der Klasse ,,Stehend*
wurde die hochste mittlere Detektionsleistung erreicht (0,970 bzw. 97%). Die
Niedrigste wurde in der Klasse ,Liegend seitlich® erreicht, dort betrug sie 0,919 oder
91,9%. Die Klassen ,Liegend gerade® mit 96,6% und ,Liegend eingerollt* mit 93,1%

lagen dazwischen.

Precision-Recall-Kurve

1.0
0.8 1
0.6 1
=
=
0
|9}
(O]
a
0.4
0.2 A
0,0 T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall
Klasse AP-Wert
—— Stehend 0,970
e Liegend gerade 0,969
———— Liegend eingerollt | 0,931
- Liegend seitlich 0,919
= Alle Klassen 0,947 (mAP bei loUO0,5)

Abbildung 10: Precision-Recall-Kurve aus Training 8.
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Die berechneten Werte fur Prazision und Recall des Modells aus Training 8 sind fur

jede Klasse und fur alle Klassen in Tabelle 6 dargestelit.

Tabelle 6: Ubersicht der Leistungskennzahlen aus dem Training. Precision und Recall fiir jede Klasse und
der Mittelwert fiir alle Klassen.

Liegend Liegend Liegend Mittelwert
Stehend
gerade eingerolit seitlich alle Klassen
FP 121 150 18 47 -
FN 76 79 20 76 -
TP 1915 1669 85 187 -
Precision” 94,0 91,8 82,5 79,9 87,1
Recall* 96,2 95,5 81,0 71,1 85,9

Die Anteile der falsch positiven Vorhersagen bewegten sich zwischen 150 (,Liegend
gerade®) und 18 (,Liegend eingerollt). Die Spanne der falsch negativen Vorhersagen
bewegte sich zwischen 79 (,Liegend gerade®) und 20 (,Liegend eingerollt*). Der Anteil
richtig positiver Detektionen bewegte sich zwischen 1915 (,Stehend®) und 85 (,Liegend

eingerollt®).

Die Prazision des trainierten Modells betrug 87,1%, der Recall lag bei 85,9%. Fur die
einzelnen Klassen lag die Prazision zwischen 79,9 und 94,0% und der Recall zwischen
71,1 und 96,2%.
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5.3 Ergebnisse der Validierung

Die Ergebnisse der Validierung sind in Tabelle 7 zusammengefasst. Die Ergebnisse

fur alle 72 Videos kénnen Anhang 1 entnommen werden.

Tabelle 7: Ubersicht der Leistungskennzahlen aus der Validierung. Precision und Recall fiir jede Klasse
und der Mittelwert fiir alle Klassen.

Stehend Liegend Liegend Liegend Mittelwert
gerade eingerollt seitlich alle Klassen
FP 36 26 9 6 -
FN 81 115 24 52 -
TP 1093 979 28 38 -
Precision” a0 87,7 38,8 44.8 65,3
Recall® 87,5 80,4 28,9 247 55,4

Die Ergebnisse aller 72 Videos sind hier gemittelt dargestellt. In allen Klassen wurden
vom trainierten Modell mehr falsch negative Detektionen gemacht, also Kihe nicht
erkannt, als falsch positive Detektionen. Die richtig positiven Detektionen hatten bei
allen Klassen aulder ,Liegend seitlich” die hochste Anzahl. In dieser Klasse waren 52
der Detektionen falsch negativ, also nicht erkannte Kuhe. In der Klasse “Liegend
eingerollt“ wurden fast so viele Kihe nicht erkannt (FN= 24) wie richtig erkannt wurden
(TP=28). Die richtig positiven Detektionen lagen nur fur ,Stehend“ und ,Liegend
gerade” bei ca. 1.000. Die Prazision fur ,Stehend” lag im Schnitt bei 90%, dicht gefolgt
von der Prazision fur ,Liegend gerade® (87,7%). ,Fur Liegend eingerollt” lag sie bei
38,8% und fur ,Liegend seitlich” bei 44,8%. Der Recall lag in jeder Klassen immer leicht
unter der Prazision. Fur ,Stehend® ist er am héchsten (87,5%) und fur ,Liegend seitlich”

am niedrigsten (24,7%).
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6 Diskussion

Die Trainingsergebnisse versprachen durch die mAP von 94,7% ein sehr
leistungsstarkes Modell fur alle Klassen. Die Precision lag zwischen 79,9 und 94,0%
und der Recall zwischen 71,1 und 96,2%. In der Validierung war ein Leistungseinbruch
zu beobachten. Precision und Recall sanken in allen Klassen unter die Trainingswerte.
Insbesondere fir ,Liegend eingerollt und ,Liegend seitlich“ sanken Precision und
Recall auf unter 40%. Obwohl die Leistung im Training als hoch einzuschatzen ist, gilt
die Leistung des trainierten Modelles in der Validierung als vergleichsweise moderat
[7, 10, 11]. Die Ergebnisse unterliegen einem multifaktoriellen Einfluss, der im

Folgenden diskutiert werden soll.
6.1 Bewertung der Selbstuberpriufung

Die Ubereinstimmung in der Selbstiiberpriifung lag bei 97,7%. Diese Ubereinstimmung
kann als hoch und zufriedenstellend eingeschatzt werden [47]. 2,3% der Labels waren
falsch, entweder war eine Kuh nicht erkannt, also beim Labeln Ubersehen worden,

oder die Kdrperhaltung falsch zugeordnet.

Die Qualitat der Bilder war selbst bei den schwarz-wei3-Aufnahmen so gut, dass alle
Kuhe als solche hatten erkannt werden konnen. Die Klassen wurden eindeutig
abgegrenzt und Zwischenformen waren selten zu finden. Die meisten Zwischenformen
fanden sich im Ubergang von ,Liegend gerade® zu ,Liegend seitlich“. Die Handhabung
von verdeckten Kihen oder abgeschnittenen Kihen am Bildrand war von Anfang an
gleichbleibend. Es wurden wahrend der Selbstiberpruafung nur zwei Label von
randstandigen Kuhen anders bewertet. Waren viele Kuhe auf einem Bild zu sehen,
konnten einzelne Tiere leicht Ubersehen werden. Verdeckte Tiere, oder Tiere, die sich
farblich weniger vom Hintergrund abhoben, wurden ebenfalls haufiger bersehen.
konnten einzelne Tiere leichter Ubersehen werden. Verdeckte Tiere oder Tiere, die

sich farblich weniger vom Hintergrund abhoben wurden ebenfalls haufiger Gbersehen.
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Abbildung 11: Fehlerbeispiel Labeln: eine Kuh am Rand des Bildes ist von YOLOv8 korrekt detektiert,
aber nicht als ,,Stehend“ klassifiziert (griin), sondern als ,,Liegend seitlich“ (gelb).

Um das Labeln zu beschleunigen wurden alle Bilder mit YOLOVS in der untrainierten
Basis-Version vorgelabelt. Alle erkannten Kihe wurden von Label-Studio als ,Liegend
seitlich“ angezeigt, was vor dem Labeln festgelegt wurde. So mussten nur noch die
Klassen richtig zugeordnet werden. In einigen Fallen wurden die vordetektierten
,Liegend seitlich“-Labels Ubersehen und nicht angepasst, vor allem am Rand oder in
den Ecken des Bildes. Ein Beispiel ist in Abbildung 11 dargestellt. Auch abnehmende
Konzentration wahrend des Labelns verursachte Fehler. Diese verschiedenen
Fehlerquellen fuhrten zu der beobachteten Abweichung von 2,3%, die insgesamt

trotzdem als gering eingeschatzt werden kann.

Wenn falsche Labels im Training verwendet wurden bedeutet das, dass Merkmale
falschlicherweise einer anderen Klasse zugeordnet werden. Die Fehlerrate von 2,3%
beeinflusst die Gesamtleistung des Modells negativ, das Ausmal} des Einflusses ist
dabei mit den vorhandenen Daten nicht abzuschatzen. Fehler im Trainingsdatensatz
mussen mit insgesamt mehr Trainingsdaten ausgeglichen werden. Auch eine
schlechtere Generalisierung, also eine schlechtere Leistung auf neue Daten aul3erhalb

des Trainings ist moglich [48, 49].
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6.2 Bewertung des Trainings

Die vier Klassen sind im Trainingsdatensatz sehr ungleichmalig verteilt. ,Liegend
eingerollt‘ und ,Liegend seitlich“ sind im Vergleich zu ,Stehend“ und ,Liegend gerade*
unterproportional vertreten. ,Stehend“ klassifizierte Kihe kommen ca. achtmal

haufiger vor als ,Liegend eingerollt®.

Das Nachlabeln hatte den Zweck, diese im Verlauf des Labelns erkennbare Tendenz
auszugleichen, war aber offensichtlich unzureichend, um die absolute Anzahl an
Labels in den Klassen auf ein gleiches Niveau zu bringen. Es hat dem Trend nur etwas
entgegengewirkt. In allen 103 nachgelabelten Bildern waren mindestens zwei Kuhe in
der Haltung ,Liegend eingerollt® oder ,Liegend seitlich® zu finden. Das bedeutet, dass
von den insgesamt 1.209 Labels dieser beiden Klassen mindestens 200, also ca. 17%,
durch das Nachlabeln in den Datensatz gelangten. Aus zeitlichen Grinden wurde das
Nachlabeln auf ca. 100 Bilder beschrankt. Zum Ausgleich des Datensatzes mussten
also noch deutlich mehr Kuhe ,Liegend eingerollt® und ,Liegend seitlich® nachgelabelt
werden. Diese Haltungen sind vor allem nachts zu finden, denn sie deuten auf Schlaf
oder Entspannung hin [50]. Um die Varianz im Datensatz zu halten durften allerdings

nicht nur schwarz-weil3-Aufnahmen verwendet werden, sondern auch Bilder in Farbe.

Von allen Trainingsdurchlaufen wurde der letzte mit der YOLO-Variante YOLOv8I fur
am Geeignetsten befunden. Hier wurden die hdchsten AP-Werte in allen Klassen
erzielt. Vor allem war ausschlaggebend, dass in den beiden weniger vertretenen
Klassen ,Liegend eingerollt und ,Liegend seitlich® die AP bei uber 90% lag. Das
Modell versprach deshalb einen Kompromiss aus Geschwindigkeit und Genauigkeit

der Detektion in allen Klassen.

Bewertung der Lernkurve

Als erster Hinweis auf die Qualitat des Modells wurde die Lernkurve herangezogen.
Der rasch ansteigende Verlauf zeigt, dass das Modell die Trainingsdaten erfolgreich
verarbeitet und die relevanten Features, also die Merkmale der Klassen eingrenzt und
sie deshalb immer besser detektieren kann. Das Plateau bei mAP ca. 0,95 deutete
darauf hin, dass das Modell bereits nach ca. 50 Epochen sein Leistungsmaximum fur

die Trainingsdaten erreicht hat. Danach war der Zuwachs in der mAP sehr gering.
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Zuwachs bis auf ein Plateau ist ein typischer Verlauf einer Lernkurve bei neuronalen
Netzen [42]. Die mAP von 0,95 am Ende der Lernkurve bei loU 0,5 lasst sich so deuten,
dass Precision und Recall hoch sind Uber viele Konfidenz-Schwellen, basierend auf
loU 0,5. Ein frihes Leistungsmaximum und ein langes Plateau sind ein Zeichen dafur,
dass das Modell sehr gut auf die Trainingsdaten angepasst ist [42]. Es kann an dieser
Stelle zu Uberanpassung kommen, dann spricht man von Overfitting [43]. Fur weitere

Trainings kdnnte man erwagen, das Training verfriht abzubrechen [51].

Bewertung der Loss-Kurven

Kleinere Modelle wie YOLOv8n und YOLOvS8s lieferten bei 100 Epochen und einer
Batch Size von 16 eine AP von unter 90% in den Klassen ,Liegend eingerollt“ und
,Liegend seitlich“ und wurden deswegen verworfen. Bei Einstellung von 200 Epochen
oder Batch Size 32 stieg das Overfitting der Modelle, daran erkennbar, dass der
Trainings-Loss im Epochenverlauf sank, wahrend der Validierungs-Loss stieg (vig.
Anhang 1) [561]. Das bedeutet, dass das Modell mit steigender Anpassung auf die
Trainingsdaten zu spezifisch wird, also die Trainingsdaten auswendig lernt aber
gelernte Muster in den Validierungs-Daten nicht wiederfindet. Deshalb werden in der
Validierung die Vorhersagen ungenauer [43] und die Modelle wurden ebenfalls

verworfen.

Im Gegensatz dazu verliefen die Loss-Kurven des verwendeten Modells aus Training
8 nahezu gleichmalig fallend (vlg. Abbildung 8). Der Loss der Validierung ist
kontinuierlich hoher als der Trainings-Loss, steigt aber nicht an. Overfitting ist deshalb
unwahrscheinlicher [43]. Es gibt allerdings keinen genauen Wert, wie grof3 die Schere
zwischen Loss in Training und Validierung maximal sein darf. Ab einem bestimmten
Abstand, abhangig von den Trainingsumstanden, kann eine weite Schere zwischen
Trainings- und Validierungs-Loss ebenfalls auf Overfitting hindeuten, aber auch ein

Hinweis auf einen zu kleinen Trainingsdatensatz sein [51].
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Bewertung der AP-Werte und der PR-Kurve

Die AP-Werte fur das trainierte Modell liegen zwischen 91,9 und 97,0% und sind damit
als hoch einzuschatzen. Auch die mAP von 94,7% deutet auf eine sehr gute
Detektionsleistung des Modells hin, verglichen mit den AP und mAP-Werten anderer
Modelle bei loU 0,5 [7, 10, 11]. Die hochste AP wird in den Klassen ,Stehend® (97,0%)
und ,Liegend gerade® (96,9%) erreicht.

Die PR-Kurve fur das trainierte Modell ist im Teil Ergebnisse des Trainings in Abbildung
10 Seite 33 dargestellt. Aus der Flache unter der PR-Kurve berechnen sich die AP-
Werte von 91,9-97,0%. Der Kurvenverlauf selbst ermoglicht eine differenziertere

Betrachtung der Modellleistung.

Die Precision-Werte verlaufen Plateau-ahnlich und stabil fur einen groRen Bereich von
Recall-Werten. Das heif3t, dass das Modell Uber einen grof3en Bereich an Recall-
Werten eine hohe Precision beibehalt, also wenig falsch positive Vorhersagen
generiert. Erst bei sehr hohem Recall sinkt die Precision. Das bedeutet, dass bei
hohem Recall zunehmend falsch positive Detektionen gemacht werden. In der Klasse
,Liegend seitlich® sinkt die Precision am schnellsten. Es werden also fruher als in
anderen Klassen mehr falsch positive Vorhersagen gemacht. Daraus kann man
schlielen, dass diese Klasse schwieriger zu erkennen ist oder haufiger mit anderen

Klassen verwechselt wird.

Die Unterschiede bei den AP-Werten und PR-Kurvenverlaufen hangen mit der Struktur
des Trainingsdatensatzes zusammen. In den Klassen ,Stehend“ und ,Liegend
gerade®, die haufig im Trainingsdatensatz vertreten waren, werden hohe
Genauigkeiten erreicht. Das Modell hatte im Training gentgend verschiedene
Beispiele, sodass diese Klassen sicher detektiert werden kdnnen. In den weniger
vertretenen Klassen ,Liegend eingerollt und ,Liegend seitlich® sind die AP-Werte
niedriger. Obwohl im Trainingsdatensatz fast doppelt so viele Kuhe ,Liegend seitlich®
wie ,Liegend eingerollt* gelabelt waren, ist der AP-Wert flr ,Liegend eingerollt* hdher
(93,1%) als fur ,Liegend seitlich® (91,9%). Auch diese Tatsache spricht dafur, dass
seitlich liegende Kuhe schwerer zu erkennen sind oder mit anderen Klassen

verwechselt werden.
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Grund dafur konnte sein, dass es Zwischenformen bei den Haltungen ,Liegend
gerade” und ,Liegend seitlich® gibt, die fur das Modell schwer zu unterscheiden sind.
UngleichmaRige subjektive Einschatzung dieser Zwischenformen wahrend des
Labelns konnte den Fehler vergroRert haben. Diese uneinheitliche Bewertung
verrauscht den Trainingsdatensatz und fuhrt zu Label-Noise, der Minderleistungen des
Modells verursachen kann [49]. Des Weiteren sind die Beine seitlich liegender Kiuhe
gut sichtbar, wodurch sie auch als stehende Kuhe interpretiert werden konnen. Dieser
Fehler ist auch in der Klassen ,Liegend gerade® bei Kiihen aufgetreten, deren Beine

gut sichtbar waren oder die direkt unter der Kamera lagen.

Die insgesamt sehr guten Ergebnisse bei den AP-Werten hangen auch mit der
vergleichsweise niedrigen loU-Schwelle zusammen. Fir die Berechnung der AP- und
mAP-Werte wurde eine loU-Schwelle von 0,5 angesetzt. Die PR-Kurve kann genutzt
werden, um fur den praktischen Einsatz des Modelles eine moglichst hohe
Konfidenzschwelle einzustellen, bei der Precision und Recall jedoch beide noch

moglichst hoch sind.
6.3 Bewertung der Validierungsergebnisse

Vergleich von Precision und Recall in Training und Validierung

In der Validierung wurde Precision und Recall fur alle Detektionen berechnet. Precision
und Recall der Validierung unterscheiden sich deutlich von den Werten, die im Training
berechnet wurden.

In allen vier Klassen sind Precision und Recall in der Validierung niedriger als im
Training. In den Klassen ,Stehend” und ,Liegend gerade® liegend die Werte aus der
Validierung fur den Recall zwischen 87,5 und 80,4% und fir die Precision zwischen
90 und 87,7%. Im Training dagegen lagen sie zwischen 96,2 und 95,5% fur den Recall
und 94 und 91,8% fur die Precision. Deutlich grof3er ist der Unterschied in den Klassen
,Liegend eingerollt“ und ,Liegend seitlich“. Dort sinkt der Recall von 81 und 71,1% auf
28,9 und 24,7%. Die Precision sinkt fur die die beiden Klassen von 82,5 und 79,9%
auf 38,8 und 44,8. Dass bedeutet, dass in den Klassen mit weniger Trainingsdaten
insgesamt mehr falsche Detektionen gemacht werden, von denen tendenziell mehr
falsch Negative sind als falsch Positive. Falsch Negative heil3t, Kihe werden ,Liegend

eingerollt® und ,Liegend seitlich” detektiert, die eigentlich einer anderen Klasse
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zugeordnet werden mussen. Das Modell kann die Features der Klassen ,Liegend
eingerollt* und ,Liegend seitlich“ nicht klar von den Features der anderen Klassen

abgrenzen.

Fehlertypen des trainierten Modells

Abbildung 12 zeigt Beispiele fur falsche Detektionen in den Klassen ,Liegend
eingerollt“ und ,Liegend seitlich“. Die Features der Klasse ,Liegend eingerollt* scheint
das Modell im Beispiel unten links in Abbildung 12 so zu interpretieren, dass der Kopf
der Kuh vor dem Korper sein muss. Im richtigen Winkel erscheint deshalb die Kuh in

Abbildung 12 als ,Liegend eingerollt®.

liegend_gerade:

Abbildung 12: Fehlerbeispiel Validierung: falsch negative Detektionen (oben) und falsch positive
Detektionen (unten) in den Klassen "Liegend eingerolit” (links) und "Liegend seitlich" (rechts).

Der Kamerawinkel beeinflusst auch die Detektionen in der Klasse ,Liegend seitlich®.
Stehende Kuhe werden, vermutlich aufgrund der guten Sichtbarkeit der Beine, als
,Liegend seitlich“ klassifiziert (vgl. Abbildung 12, unten rechts), des Ofteren auch als

,Liegend gerade” wie in Abbildung 13 rechts. Viele falsch negative Detektionen in der
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Klasse ,Liegend seitlich® sind auf die falsche Klassifizierung von Zwischenformen
zurickzufihren, wie oben rechts in Abbildung 12 dargestellt. Die
Sicherheitswahrscheinlichkeit von 56% spricht hier dafur, dass die Liegeposition
immerhin nicht als klassisches ,Liegend gerade® interpretiert wird.

Des Weiteren erkennt das trainierte Modell Kihe weniger gut, die nah beieinander
liegen, oder schlecht beleuchtet sind (vlg. Abbildung 13, links) und fasst sie zu einer
Detektion zusammen. So entstehen viele falsch negative Detektionen. Auch
randstandige Kuhe werden haufig nicht erkannt, obwohl solche Tiere im

Trainingsdatensatz immer einbezogen und klassifiziert wurden.

Die Validierungsdaten deckten einen ganzen Tag in der Box ab, inklusive der
Melkzeiten. Zu den Melkzeiten war keine Kuh auf dem Video, was vom trainierten
Modell auch ausnahmslos richtig erkannt wurde, es gab keine einzige falsch positive
Detektion.

Abbildung 13: Fehlerbeispiel Validierung: eng stehende Kiihe (links) und Kameraperspektive von oben
(rechts).

Ansatze zur Erklarung des Leistungseinbruches und der Fehlertypen

Zur Erklarung des Leistungseinbruches in der Validierung und zur Erklarung der
Fehlertypen mussen verschiedene Fehlerquellen betrachtet werden.

Als erster Ansatz zur Erklarung dieses Phanomens ist der Domain-Shift zu prufen, also
die Ahnlichkeit der Trainings- und Validierungsdaten. Das Modell ist darauf trainiert,
die Korperhaltungen in einer bestimmten Umgebung zu detektieren. Eine stark

abweichende Umgebung in den Validierungsdaten konnte 2zu schlechteren
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Ergebnissen fuhren [7]. Das kann aber im vorliegenden Fall ausgeschlossen werden.
Die Bilder, die in Training und Validierung verwendet wurden stammen aus demselben
Versuchsaufbau. Die Detektionsumgebung ist also exakt dieselbe und verschiedene
Aufnahmewinkel und Beleuchtungsverhaltnisse finden sich im Trainingsdatensatz

wieder.

Einen nachsten Einflussfaktor stellt die labelnde Person dar. Es ist mdglich, dass der
Trainings- und Validierungsdatensatz unterschiedlich streng bewertet wurden. Zur
Validierung wurden einzelne Frames aus den Videos von Kamera 4 manuell detektiert.
Durch die Bewegung liel3en sich die Kihe und ihre Korperhaltungen besser erkennen,
was dazu gefuhrt haben kénnte, dass einige Tiere und ihre Kdrperhaltung in den
Validierungsdaten friher erkannt wurden als in den Trainingsdaten. Das betrifft vor
allem Kuhe am Rand des Bildes und Kuhe in Zwischenformen von ,Liegend gerade®

zu ,Liegend seitlich®.

Einfluss des Trainingsdatensatzes

Wenn die Features der Klassen ,Liegend eingerollt* und ,Liegend seitlich® nicht
zuverlassig erkannt werden, ist zu Uberprufen, ob der Trainingsdatensatz zu klein war.
In anderen Arbeiten zum Training eines neuronalen Netzwerkes wurden Datensatze
in ahnlichen GroRenordnungen verwendet. Jahn et. al verwendeten 2.224 Bilder fur
das Training von YOLOv8-pose [10]. Khin et. al trainierten ein YOLOv8m-cls-Modell
mit 667 Bildern [20]. Bei Gong et. al umfasste der Trainingsdatensatz fur YOLOv4 1800
Bilder [40]. Auf den Bildern in allen Datensatzen befand sich wenigstens eine Kuh,
sodass die Anzahl der Labels wahrscheinlich héher ist als die Bilderzahl. Der Umfang
des in dieser Arbeit genutzten Trainingsdatensatzes scheint im Vergleich dazu mit
1.350 Bildern und vielen Labels pro Bild akzeptabel. In zwei der oben erwahnten
Arbeiten war die Verteilung der Klassen im Trainingsdatensatz deutlich
unausgeglichen, trotzdem wurden gute Ergebnisse bei der Detektion erzielt, wie in
dieser Arbeit auch. Allerdings erfolgte die Validierung nicht mit einem zusatzlich
erstellten Validierungsdatensatz, sondern es wurden die Ergebnisse der internen
Validierung wahrend des Trainings verwendet [10, 20]. Ob die Modelle auf einen
anderen Datensatz in derselben Umgebung dieselbe Detektionsleistung haben, kann

nicht verglichen werden.
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Aufgrund der guten Leistung des Modells in den Klassen ,Stehend” und ,Liegend
gerade” kann angenommen werden, dass ein grol3erer Trainingsdatensatz speziell fir
die Klassen ,Liegend eingerollt und ,LLiegend seitlich® zu einer besseren
Detektionsleistung fuhren wurde. Die AP fur ,Liegend seitlich® (91,9%) ist noch
geringer als die fur ,Liegend eingerollt” (93,1%), obwohl im Trainingsdatensatz mehr
Labels fir ,Liegend seitlich“ vorhanden waren als fir ,Liegend eingerollt‘. Das kdnnte
auf die Zwischenformen zwischen ,Liegend gerade“ und ,Liegend seitlich
zuruckgefuhrt werden. Offenbar reichten die Beispiele im Trainingsdatensatz nicht
aus, um die Features der beiden Klassen eindeutig voneinander abzugrenzen. Auch
veranderte subjektive Bewertung in Training und Validierung kénnte die Grenzen
zwischen den Klassen aufgeweicht haben, was zu verrauschten Trainingsdaten
gefuhrt haben konnte [49]. Zur Verbesserung der Leistung des Modells in diesem
Bereich konnte der Trainingsdatensatz vergroflert werden. Die Definition der
Korperhaltung ,Liegend seitlich® kdnnte Uberarbeitet und praziser formuliert werden
und es konnte eine ,Eichung® des Bewerters vor dem Labeln eingefihrt werden, um

den subjektiven Einfluss zu minimieren.

Nicht nur die GroRe des Trainingsdatensatzes und der Label-Noise, sondern
insbesondere seine Zusammensetzung beeinflusst die Leistungsfahigkeit des Modells
nach dem Training. Mit steigendem Verhaltnis von Mehrheits- zu Minderheitsklassen
sinkt die Klassifikationsleistung in den Minderheitsklassen. Das Modell neigt dann
dazu, einen Bias, also eine Tendenz zur Klassifikation der Mehrheitsklassen
auszupragen. Minderheitsklassen werden dann aus Prinzip seltener klassifiziert.
Dieser Effekt ist starker, je komplexer die Aufgabe ist [52]. Das koénnte die
Unterschiede in der Detektionsleistung zwischen den Klassen ebenfalls erklaren. Um
diesen Effekt auszugleichen ware ein Oversampling der Trainingsdaten fur die beiden
Klassen moglich. Oversampling bedeutet, dass zufallige Trainings-Beispiele, hier fur
die Klassen ,Liegend eingerollt und ,Liegend seitlich“ kopiert werden, sodass der
Anteil der Trainings-Beispiele dieser Klassen steigt. Es muss aber bedacht werden,

dass Oversampling zu Overfitting fiUhren kann [52].
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Die Moglichkeit von Overfitting

Abgesehen davon muss auch Overfitting bei der Erklarung des
Leistungsunterschiedes zwischen Training und externer Validierung bedacht werden.
Die Daten fur das Training und die interne Validierung stammen aus demselben
Datensatz, der aufgeteilt wurde in 70% Trainings-, 20% interne Validierungs- und 10%
Testdaten. Dementsprechend waren die Daten von Training und interner Validierung
recht ahnlich. Kamera 4, deren Aufnahmen flr die externe Validierung verwendet
wurden ist nur zu 4% im Trainingsdatensatz vertreten (vig. Tabelle 1). Es kann daher
sein, dass die Perspektive und Beleuchtungsverhaltnisse nicht exakt den
Trainingsdaten entspricht. Wenn das Modell im Training die Hintergrund-Features der
Labels zu genau gelernt hat, also Stallumgebung, Beleuchtung und Kameraposition
mitgelernt hat, kann es die Features, die mit den Klassen verknupft wurden, nicht auf

den Validierungsdatensatz anwenden und die Detektionsleistung sinkt.

Fir diese These spricht, dass sich ein typisches Symptom fur Overfitting zeigt. Ein
Modell erreicht im Training gute Ergebnisse, die Leistung ist bei der Detektion anderer
Daten aber deutlich schlechter [43]. Der Recall bricht in der Validierung deutlicher ein
als die Precision. Das heif3t, dass das Modell nur noch eindeutige Falle detektiert, Kihe
in leicht abweichender Umgebung dagegen werden nicht erkannt. So entstehen viele
falsch negative Detektionen. Dass die Klassen, flr die es die wenigsten
Trainingsbeispiele gab am schlechtesten generalisieren kann darauf hindeuten, dass

das Modell in diesen Klassen am starksten Hintergrund-Features einbezog.

Dagegen spricht, dass die Precision vergleichsweise hoher bleibt als der Recall. Bei
Overfitting ist es eher typisch, dass viele falsch Positive auftreten. Bei der Validierung
traten dagegen viele falsch Negative auf. Das spricht eher fur schlechte Trennbarkeit
der Klassen als fur Overfitting. Auf3erdem betrifft der Leistungseinbruch nur bestimmte
Klassen. Der Hintergrund und die Beleuchtungsverhaltnisse in beiden Datensatzen

sollten sich auch nur wenig unterscheiden da der Versuchsaufbau derselbe ist.
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6.4 Gesamtbewertung

Nach den Ergebnissen der Selbstuberprifung scheint der Trainingsdatensatz wenig
fehlerbehaftet. Die Trainingsergebnisse lassen darauf aufbauend ein Modell mit einer
guten Detektionsleistung in allen Klassen und ohne offensichtliches Overfitting nach
Auswertung der Loss-Kurven vermuten. Alle AP-Werte und die mAP liegt bei deutlich
uber 90%. In der Validierung ist die Leistung des trainierten Modells jedoch deutlich
schlechter, vor allem in den Klassen ,Liegend eingerollt und ,Liegend seitlich®.
Hauptgrund hierflr ist vermutlich ein unausgeglichener Trainingsdatensatz mit sehr
wenig Trainingsbeispielen fur zwei der vier Klassen. Diese Tatsache konnte fur einen
Bias zugunsten der Mehrheitsklassen gesorgt haben, zusatzlich konnte das Modell

leicht overfittet sein, was an der Trainings-internen Validierung nicht abzulesen war.

In den Klassen ,Stehend” und ,Liegend gerade“ werden die Kihe recht zuverlassig
detektiert und klassifiziert. Fehler treten vor allem im Zusammenhang mit den Klassen
,Liegend eingerollt* und ,Liegend seitlich® sowie Zwischenformen, veranderten
Winkeln und Perspektiven sowie bei randstandigen Kuhen auf (vgl. Abbildung 12,
Abbildung 13). Vergleichsweise ist die Leistung des Modells im Training als hoch

einzuschatzen, die in der Validierung als moderat [7, 10].
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6.5 Limitationen der Arbeit

Die vorliegende Arbeit unterliegt inhaltlichen und methodischen Limitationen, die die
Aussagekraft und Ubertragbarkeit der Ergebnisse beschranken.

Die Auswirkungen des unausgewogenen Datensatzes wurden bereits diskutiert. Der
ausgleichende Effekt des Nachlabelns war gering, kdnnte aber den Trainingsdatensatz
verzerrt haben, weil viele schwarz-weil3-Aufnahmen enthalten waren. Um die Anzahl
an Beispielen in den Klassen ,Liegend eingerollt“ und ,Liegend seitlich“ zu erhéhen,
ist noch mehr Filterung des Bildmaterials nach diesen Korperhaltungen nétig. Des
Weiteren waren die einzelnen Kameras und Aufnahmewinkel zu sehr

unterschiedlichen Anteilen reprasentiert.

Das Vorlabeln durch eine untrainierte Version von YOLOVS stellt eine Fehlerquelle dar,
weil die Labels Ubersehen werden konnten und dann unbearbeitet in den
Trainingsdatensatz einflossen. Die Genauigkeit der manuellen Labels war auch
konzentrationsabhangig. Der subjektive Einfluss der annotierenden Person sowie der
Unterschied beim Annotieren von Screenshots und Videos verringern die
Vergleichbarkeit der beiden Datensatze. Auch die uneinheitliche Bewertung von

Zwischenformen erhoht die Ungenauigkeit der Datensatze.

Die externe Validierung beschrankte sich auf die Gesamtzahl der Kuhe in jeder Klasse
und beinhaltete keine Einzeltierauswertung. Die Auswertung und tiefere
Fehleranalysen sowie der Vergleich mit anderen Arbeiten sind dadurch limitiert. Die
Verwendung einer festen loU-Schwelle von 0,5 muss beim Vergleich dieser Arbeit mit
anderen bedacht werden, weil die Ergebnisse bei dieser Bewertung optimistischer sind

als bei anderen loU-Schwellen.

Das trainierte Modell scheint Probleme zu haben, sich ahnelnde Klassen
auseinanderzuhalten und scheint empfindlich gegenuber sich andernden Winkeln und
Perspektiven zu sein. Die Detektion wird stark von der Sichtbarkeit der Extremitaten
beeinflusst. Bei stark verdeckten oder randstandigen Objekten und durch die groliere
Anzahl von Kuhen im Bild, die sich auch haufig verdecken, ist die Komplexitat der
Aufgabe erhoht. Durch den Leistungsabfall in der Validierung kann das trainierte

Modell nur eingeschrankt auf andere Daten und Umgebungen angewendet werden.
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6.6 Schlussfolgerung

Der Leistungseinbruch in der Validierung scheint multifaktoriell begrindet. Als
wahrscheinlichste Ursache erscheint eine Kombination aus unausgewogenem
Trainingsdatensatz und Overfitting. Der Trainingsdatensatz konnte vergrof3ert werden.
Es scheint notwendig, die Korperhaltungen, insbesondere ,Liegend seitlich® und
,Liegend gerade® klarer voneinander abzugrenzen und dadurch den Label-Noise zu
verringern. Daruber hinaus sollten die Klassen ausgewogen im Trainingsdatensatz
vertreten sein, um einem Bias des Modelles vorzubeugen. Zur Vermeidung von
Overfitting konnten kleinere YOLOv8-Varianten mit dem verbesserten Datensatz
trainiert werden oder das Training frihzeitig gestoppt werden, wenn eine ausreichende
mAP erreicht ist. Weiterhin kdnnte das Training in mehrere Einheiten aufgeteilt
werden. Zuerst konnte man gut sichtbare Kuhe trainieren, dann Kuhe in seltenen
Korperhaltungen, verdeckte Kihe und randstandige Kihe. So wirde sich die
Komplexitat der Aufgabe nur langsam erhohen und der Trainingsprozess liefe

kontrollierter ab.
6.7 Ausblick

Die vorliegende Arbeit zeigt, dass das Computer-Vision- Modell YOLOv8 dazu in der
Lage ist, Milchrinder in der Gruppe zu detektieren. Das Modell, dass in dieser Arbeit
entstand, ist durch seine unausgeglichene Leistung in den verschiedenen Klassen
nicht reif fir eine Anwendung in der Praxis, zeigt aber gut, wo die Schwierigkeiten bei
der Detektion in Gruppen liegen und worauf beim Training nachfolgender Modelle Wert

gelegt werden sollte.

Modelle wie das aus der vorliegenden Arbeit kdnnen im Kontext des PLF genutzt
werden, um eine dauerhafte Uberwachung der Tiere zu realisieren und Trends bspw.
in Milchviehherden sichtbar zu machen. Verschiedene Einsatzmoglichkeiten sind
denkbar. Das Steh- und Liegeverhalten konnte ausgewertet werden, um Stress und
Entspannung oder die Bequemlichkeit von Liegeflachen zu messen. Es kdnnte genutzt
werden, um Kalbeverlaufe zu Uberwachen. Wird die Fahigkeit der Neuronalen
Netzwerke um Individuen-Erkennung erganzt, konnten auch tierindividuelle

Gesundheitsparameter oder Sozialverhalten Uberwacht werden. Technologien wie die

49



Halsband-Sensoren oder Pedometer konnten dadurch sogar uberflissig werden. Die
Fahigkeit zur Detektion von Tieren in der Gruppe ware dazu unerlasslich, da die
meisten Rinder und andere landwirtschaftliche Nutztiere in Gruppen gehalten werden.
Der Einsatz von Computer-Vision-Modellen auf landwirtschaftlichen Betrieben
verspricht, die Tieruberwachung lickenlos, vom Personal unabhangig und objektiv zu

gestalten.

Dadurch bietet der Einsatz von Computer-Vision-Modellen eine vielversprechende
Maglichkeit, den heutige Herausforderungen der Landwirtschaft zu begegnen. Die
TierUberwachung wurde personalunabhangiger werden. Dadurch wirde sich ein
Personalmangel weniger auf die TierlUberwachung und das
Tiergesundheitsmanagement auswirken. Die Arbeitszeit, die durch die
Automatisierung des Prozesses gespart wirde, konnte an anderer Stelle sinnvoll
eingesetzt werden. Und letztendlich ist es auch vorstellbar, dass sich Computer-
Vision-Programme mit herkdbmmlichen Herdenmanagement-Programmen verkntpfen
lassen, sodass ein ganzheitliches System entsteht, dass Daten-gestitzte
Entscheidungen von der Kuh-individuellen Ebene bis hin zur Betriebswirtschaft

ermoglicht.
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8 Anhang

Anhang 1: Loss-Kurve aus Training 5.

Training 5: Validierung 5:

Loss/ Epoche Loss / Epoche
0.45 - 0.48 -
0,40 A 0,46 A
0.35 - 0,44 -
0.30 - 0.42 -

0,40 -

0,25 A

0 100 200 0 100 200

Verlauf der Loss-Kurve in Training 5, springender Kurvenverlauf.
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Anhang 2: Ergebnisse der externen Validierung fur jedes Video

00:00 Stehend Iéfrgae Ié:(ra\gérollt Iéfiﬁibh
False Positive 53 7 2 0
False Negative 0 49 0 17
True Positive 605 1384 0 0
Precision 0,919453 [0,994968 |0 -
Recall 1 0,965806 |- 0
00:20 Stehend I;eergl.de t}ﬁzérollt Is_(]eeirtgl;'ch
False Positive 15 106 0 1

False Negative 29 5 34 78
True Positive 1019 585 0 123
Precision 0,9855 0,8466 0,9919
Recall 0,9723 0,9915 0 0,6119
00:40 Stehend I;eergl.de t}ﬁzérollt Is_(]eeirtgl;'ch
False Positive 131 0 1 0
False Negative 0 142 0 119
True Positive 562 826 0 123
Precision 0,811 1 0 1
Recall 1 0,8533 0,5083
01:00 Stehend I;eergl.de t}ﬁzérollt Is_(]eeirtgl;'ch
False Positive 133 0 31 0
False Negative 0 191 0 143
True Positive 508 723 0 32
Precision 0,792512 |1 0 1
Recall 1 0,791028 0,183
01:20 Stehend I;eergl.de t}fmgérollt Is_]eeirtgl;‘ch
False Positive 68 2 1 0
False Negative 5 261 21 125
True Positive 1082 536 3 1
Precision 0,9409 0,9963 0,75 1
Recall 0,9954 0,6725 0,125 0,0079

59




01:40 Stehend Iéfrgae :}f\gérollt Is_]e?ﬁ;‘ch
False Positive 63 10 94 0
False Negative 10 128 0 118
True Positive 681 624 0 1
Precision 0,9153 0,9842 0 1
Recall 0,9855 0,8298 0,0084
02:00 Stehend Iéfrgae :}f\gérollt Is_]e?ﬁ;‘ch
False Positive 75 0 0 2
False Negative 27 237 0 2

True Positive 1547 303 0 0
Precision 0,95 1,00 0
Recall 0,98 0,56 0
02:20 Stehend Iéfrgae :}f\gérollt Is_]e?ﬁ;‘ch
False Positive 123 0 0 7
False Negative 0 140 5 45
True Positive 543 556 0 119
Precision 0,82 1 0,94
Recall 1 0,80 0 0,73
02:40 Stehend I;eergl.de t}ﬁzérollt Is_(]eeirtgl;'ch
False Positive 127 39 0 0
False Negative 39 33 132 125
True Positive 411 976 10 12
Precision 0,76 0,96 1 1
Recall 0,91 0,97 0,07 0,09
03:00 Stehend ;:aer%ae Z:ﬁgérout tggi'ch
False Positive 1 14 11 74
False Negative 265 56 16 0
True Positive 243 964 57 101
Precision 1,00 0,99 0,84 0,58
Recall 0,48 0,95 0,78 1
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03:20 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 7 65 5 0
False Negative 144 3 0 55
True Positive 643 824 0 137
Precision 0,99 0,93 0 1
Recall 0,82 1,00 - 0,71
03:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 45 57 11 33
False Negative 14 45 105 3

True Positive 203 1437 85 108
Precision 0,82 0,96 0,89 0,77
Recall 0,94 0,97 0,45 0,97
04:00 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 0 0 10 1
False Negative 111 374 58 99
True Positive 732 1038 220 22
Precision 1 1 0,96 0,96
Recall 0,87 0,74 0,79 0,18
04:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 17 3 0
False Negative 104 32 19 229
True Positive 138 1652 121 246
Precision 1 0,99 0,98 1
Recall 0,57 0,98 0,86 0,52
04:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 8 275 0 3
False Negative 26 0 93 221
True Positive 325 1076 159 348
Precision 0,98 0,80 1 0,99
Recall 0,93 1 0,63 0,61
05:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 13 0 38 5
False Negative 8 365 11 5

True Positive 230 1687 79 148
Precision 0,95 1 0,68 0,97
Recall 0,97 0,82 0,88 0,97
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05:20 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 3 6 34 10
False Negative 21 177 3 64
True Positive 375 1486 121 205
Precision 0,99 1,00 0,78 0,95
Recall 0,95 0,89 0,98 0,76
05:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 0 0 0
False Negative 0 0 0 0

True Positive 0 0 0 0
Precision - - - -
Recall - - - -
06:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 0 0 0
False Negative 0 0 0 0

True Positive 0 0 0 0
Precision - - - -
Recall - - - -
06:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 0 0 0
False Negative 0 0 0 0

True Positive 0 0 0 0
Precision - - - -
Recall - - - -
06:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 7 0 0 0
False Negative 167 0 0 0

True Positive 2011 0 0 0
Precision 1,00 - - -
Recall 0,92 - - -
07:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 0 0 0
False Negative 358 0 0 0

True Positive 3254 0 0 0
Precision 1 - - -
Recall 0,90 - - -
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07:20 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 6 8 1 0
False Negative 204 7 0 0

True Positive 2387 190 0 0
Precision 1,00 0,96 0 -
Recall 0,92 0,96 - -
07:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 29 0 9 1
False Negative 58 236 55 16
True Positive 1265 1023 1 0
Precision 0,98 1 0,1 0
Recall 0,96 0,81 0,02 0
08:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 1 7 8 0
False Negative 0 24 6 125
True Positive 363 1635 25 0
Precision 1,00 1,00 0,76 -
Recall 1 0,99 0,81 0
08:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 77 296 0 0
False Negative 4 3 208 149
True Positive 728 1415 35 5
Precision 0,90 0,83 1 1
Recall 0,99 1,00 0,14 0,03
08:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 104 74 20 0
False Negative 3 26 14 365
True Positive 1029 1356 27 37
Precision 0,91 0,95 0,57 1
Recall 1,00 0,98 0,66 0,09
09:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 9 33 13 5
False Negative 54 9 19 3

True Positive 1412 1231 12 118
Precision 0,99 0,97 0,48 0,96
Recall 0,96 0,99 0,39 0,98
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09:20 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 1 0 0 1
False Negative 120 119 0 0

True Positive 1778 849 0 0
Precision 1,00 1 - 0
Recall 0,94 0,88 - -
09:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 1 0 0 1
False Negative 120 119 0 0

True Positive 1778 849 0 0
Precision 1,00 1 - 0
Recall 0,94 0,88 - -
09:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 1 3 1
False Negative 278 175 0 77
True Positive 1353 1150 0 44
Precision 1 1,00 0 0,98
Recall 0,83 0,87 - 0,36
10:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 25 45 0 0
False Negative 66 28 93 121
True Positive 973 1621 1 0
Precision 0,97 0,97 1 -
Recall 0,94 0,98 0,01 0
10:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 16 76 15 1
False Negative 5 25 3 130
True Positive 791 1399 6 15
Precision 0,98 0,95 0,29 0,94
Recall 0,99 0,98 0,67 0,10
10:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 51 4 0 1
False Negative 28 118 113 5

True Positive 1912 921 1 116
Precision 0,97 1,00 1 0,99
Recall 0,99 0,89 0,01 0,96
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11:00 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 0 120 0 0
False Negative 390 16 73 121
True Positive 1240 800 0 0
Precision 1 0,87 - -
Recall 0,76 0,98 0 0
11:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 67 17 0 12
False Negative 5 69 0 15
True Positive 1106 1521 0 0
Precision 0,94 0,99 - 0
Recall 1,00 0,96 - 0
11:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 94 1 14 1
False Negative 27 230 0 49
True Positive 1528 686 0 0
Precision 0,94 1,00 0 0
Recall 0,98 0,75 - 0
12:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 7 39 0 3
False Negative 11 51 24 94
True Positive 527 1005 97 38
Precision 0,99 0,96 1 0,93
Recall 0,98 0,95 0,80 0,29
12:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 12 0 18 2
False Negative 73 262 15 0

True Positive 1478 931 9 0
Precision 0,99 1 0,33 0
Recall 0,95 0,78 0,38 -
12:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 7 12 8 6
False Negative 30 41 53 54
True Positive 1007 1311 2 11
Precision 0,99 0,99 0,2 0,65
Recall 0,97 0,97 0,04 0,17
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13:00 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 17 24 8 10
False Negative 69 34 0 19
True Positive 898 1045 0 66
Precision 0,98 0,98 0 0,87
Recall 0,93 0,97 - 0,78
13:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 12 38 0 15
False Negative 92 65 0 28
True Positive 1036 1345 121 79
Precision 0,99 0,97 1 0,84
Recall 0,92 0,95 1 0,74
13:40 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 8 13 11 2
False Negative 152 118 6 67
True Positive 1512 1015 2 31
Precision 0,99 0,99 0,15 0,94
Recall 0,91 0,90 0,25 0,32
14:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 5 38 4 8
False Negative 25 7 0 34
True Positive 1127 563 121 74
Precision 1,00 0,94 0,97 0,90
Recall 0,98 0,99 1 0,69
14:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 12 3 7 0
False Negative 162 72 6 0

True Positive 1881 438 10 0
Precision 0,99 0,99 0,59 -
Recall 0,92 0,86 0,63 -
14:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 46 28 0
False Negative 320 11 0 36
True Positive 1605 1033 0 0
Precision 1 0,96 0 -
Recall 0,83 0,99 - 0
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15:00 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 5 16 2 3
False Negative 129 43 0 0

True Positive 1903 1103 0 0
Precision 1,00 0,99 0 0
Recall 0,94 0,96 - -
15:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 61 4 2 10
False Negative 5 125 0 0

True Positive 414 1809 0 0
Precision 0,87 1,00 0 0
Recall 0,99 0,94 - -
15:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 56 117 6 0
False Negative 0 6 0 216
True Positive 824 1210 7 13
Precision 0,94 0,91 0,54 1
Recall 1 1,00 1 0,06
16:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 0 0 0
False Negative 0 0 0 0

True Positive 0 0 0 0
Precision - - - -
Recall - - - -
16:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 1 0 0
False Negative 267 0 0 0

True Positive 1596 0 0 0
Precision 1 0 - -
Recall 0,856683 |- - -
16:40 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 0 5 0 0
False Negative 397 0 0 0

True Positive 1855 179 0 0
Precision 1 0,97 - -
Recall 0,82 1 - -
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17:00 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 232 0 0 15
False Negative 0 501 98 6

True Positive 709 1575 9 32
Precision 0,75 1 1 0,68
Recall 1 0,76 0,08 0,84
17:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 232 0 0 15
False Negative 0 501 98 6

True Positive 709 1575 9 32
Precision 0,75 1 1 0,68
Recall 1 0,76 0,08 0,84
17:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 109 0 0 3
False Negative 0 304 127 79
True Positive 330 2098 5 122
Precision 0,75 1 1 0,98
Recall 1 0,87 0,04 0,61
17:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 109 0 0 3
False Negative 0 304 127 79
True Positive 330 2098 5 122
Precision 0,75 1 1 0,98
Recall 1 0,87 0,04 0,61
18:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 74 5 76 0
False Negative 4 186 10 266
True Positive 295 2067 55 83
Precision 0,80 1,00 0,42 1
Recall 0,99 0,92 0,85 0,24
18:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 35 0 0 14
False Negative 97 238 0 42
True Positive 1425 1053 0 82
Precision 0,98 1 - 0,85
Recall 0,94 0,82 - 0,66
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18:40 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 44 1 0 10
False Negative 63 195 178 0

True Positive 941 1498 65 0
Precision 0,96 1,00 1 0
Recall 0,94 0,88 0,27 -
19:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 68 6 11 10
False Negative 23 75 5 6

True Positive 1072 1556 7 0
Precision 0,94 1,00 0,39 0
Recall 0,98 0,95 0,58 0
19:20 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 0 0 0 0
False Negative 221 345 0 0

True Positive 2228 901 0 0
Precision 1 1 - -
Recall 0,91 0,72 - -
19:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 9 0 32 1
False Negative 77 159 0 0

True Positive 2331 494 0 0
Precision 1,00 1 0 0
Recall 0,97 0,76 - -
20:00 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 55 14 7 0
False Negative 39 200 6 83
True Positive 2550 560 36 2
Precision 0,98 0,98 0,84 1
Recall 0,98 0,74 0,86 0,02
20:20 Stehend Iéfr%de Ié:igérout Soich
False Positive 62 0 0 29
False Negative 11 263 0 0

True Positive 1592 1017 0 0
Precision 0,96 1 - 0
Recall 0,99 0,79 - -

69




20:40 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 203 0 2 4
False Negative 2 459 35 13
True Positive 1336 1639 139 0
Precision 0,87 1 0,99 0
Recall 1,00 0,78 0,80 0
21:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 89 0 7 4
False Negative 1 224 10 0

True Positive 1348 1575 118 0
Precision 0,94 1 0,94 0
Recall 1,00 0,88 0,92 -
21:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 32 5 1 57
False Negative 26 152 0 0

True Positive 1809 646 0 31
Precision 0,98 0,99 0 0,35
Recall 0,99 0,81 - 1
21:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 4 14 0 6
False Negative 154 54 15 0

True Positive 1242 770 106 0
Precision 1,00 0,98 1 0
Recall 0,89 0,93 0,88 -
22:00 Stehend ;Ie;ar%ae I(;:ﬁgérollt Ig.:-:‘eiﬁi.ch
False Positive 4 0 26 25
False Negative 60 89 0 0

True Positive 799 1280 0 0
Precision 1,00 1 0 0
Recall 0,93 0,93 - -
22:20 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Sorich
False Positive 0 0 0 4
False Negative 296 323 0 62
True Positive 850 1439 0 0
Precision 1 1 - 0
Recall 0,74 0,82 - 0
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22:40 Stehend ;ggae tzﬁgérout ;Ieeiﬁi'ch
False Positive 14 12 6 0
False Negative 144 113 0 25
True Positive 933 1216 0 14
Precision 0,99 0,99 0 1
Recall 0,87 0,91 - 0,36
23:00 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 129 3 15
False Negative 230 6 81 3

True Positive 823 1224 29 0
Precision 1,00 0,90 0,91 0
Recall 0,78 1,00 0,26 0,00
23:20 Stehend ;I:r%de (Le;(r:gérollt tggi.ch
False Positive 8 3 7 13
False Negative 13 60 1 0

True Positive 516 1523 53 0
Precision 0,98 1,00 0,88 0
Recall 0,98 0,96 0,98 -
23:40 Stehend ;fr%ae Ié:ﬁgérout Soich
False Positive 0 49 0 0
False Negative 516 24 0 3

True Positive 2078 124 0 0
Precision 1,00 0,72 - -
Recall 0,80 0,84 - 0,00
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9 Eidesstattliche Erklarung

Hiermit erklare ich an Eides statt, dass ich die vorliegende Arbeit selbststandig und
ohne Benutzung anderer als der angegebenen Hilfsmittel angefertigt habe. Die aus
fremden Quellen direkt oder indirekt Ubernommenen Gedanken sind als solche
kenntlich gemacht. Die Arbeit wurde bisher in gleicher oder ahnlicher Form keiner

anderen Prufungsbehdrde vorgelegt.
Ort, Datum

Name
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