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Kurzfassung

Eines der groÿen Anliegen der europäischen Wasserrahmenrichtlinie ist es, das Kon-

tinuum der europäischen Flüsse zu erhalten bzw. wieder herzustellen. Eine gängige

Methode zur Wiederherstellung des Kontinuums ist der Bau von Fischaufstiegshilfen

(FAH). Im Anschluss an den Bau wird dem Betreiber in der Regel ein Funktions-

monitoring vorgeschrieben. Dabei soll nachgewiesen werden, dass alle im Gewässer

vorhandenen Fischarten die gebaute Anlage nutzen. Ein dafür gängiges Verfahren

ist das Reusenmonitoring, das jedoch oft einen erheblichen zeitlichen, personellen

und �nanziellen Aufwand darstellt. Das neu entwickelte FishCam-System ist ein

Versuch den Stress für die Fische bzw. die Auswirkungen des Monitorings auf die

Fischwanderung zu reduzieren und gleichzeitig Kosten sowie Personalaufwand des

Monitorings zu senken. Die Grundidee ist, die Wanderung der Fische in der FAH

mit einem Unterwasser-Kamerasystem zu erfassen und die aufgezeichneten Videos

mithilfe einer Software automatisch auszuwerten.

Diese Masterarbeit beschäftigt sich mit der Entwicklung der Software, die FishNet

getauft wurde. Es werden im Rahmen dieser Masterarbeit die entworfene Programm-

struktur von FishNet, sowie alle bisher implementierten Funktionen, vorgestellt. Zu

den bereits implementierten Funktionen zählen unter anderem das Erkennen und

Verfolgen von Objekten in Videos und das Klassi�zieren der Objekte als Fisch oder

kein Fisch.

Das FishCam-System wird, parallel zur Entwicklung von FishNet, bereits in einer

Vielzahl von FAH in ganz Österreich für das Monitoring eingesetzt. Alleine die auto-

matische Aussortierung der Videos, die keinen Fisch enthalten, sorgte für eine enorme

Reduzierung des manuellen Arbeitsaufwands. Insgesamt wurden bisher über 1,3 Mil-

lionen Videos ausgewertet, wovon nur ca. 4.5 % der Videos tatsächlich zumindest

einen Fisch enthielten.
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Abstract

One of the main objectives of the European Water Framework Directive the pre-

servation and restoration of the continuum of European river networks. Regarding

vertebrate migration, �sh passes are a measure which is widely used in order to over-

come anthropogenic constructions.

In practice, the functionality of almost every newly built �sh pass has to be assessed

through monitoring. The monitoring aims to prove that the �sh pass is used by all

relevant �sh species in the river system. Traditionally this is done by �sh trap mo-

nitoring, which involves a lot of time and cost-intensive �eld work.

The newly developed FishCam-System tries to minimize the cost of monitoring, while

at the same time reducing the stress induced on the �sh. The main idea is to observe

the �sh migration using an underwater camera system and automatically analyze

the recorded videos with the help of a special software.

This master thesis deals with the development of such a software, named FishNet.

It provides an overview of the general structure of FishNet as well as a detailed de-

scription of the implemented functions. These include object detection and tracking

as well as object classi�cation (�sh or no �sh).

While FishNet is still under development, the entire FishCam-System is already in

active use for monitoring in a large number of �sh passes across Austria. Over 1.3 mil-

lion videos have been analyzed by FishNet to date, 4.5 % of which contained at least

one �sh. Thus FishNet, in its current state, has already proven to be able to reduce

the manual e�ort of �sh monitoring considerably by sorting out all the videos not

containing any �sh.
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1 Einleitung

1.1 Projekthintergrund

In der europäischen Wasserrahmen Richtlinie ist festgelegt, dass alle durch Menschen

verursachten Wanderhindernisse in Flieÿgewässern für Organismen wieder passierbar

gemacht werden müssen (EU-Kommission, 2000). Eine gängige Methode dafür ist der

Bau einer Fischaufstiegshilfen (FAH). Für diese wird in der Praxis häu�g ein Funk-

tionsmonitoring vorgeschrieben, wobei untersucht werden soll, ob �alle relevanten

Fischarten und Altersstadien tatsächlich in ausreichender Anzahl in die FAH ein-

wandern und diese auch erfolgreich durchwandern können� (BMLFUW, 2012). Ein

dafür gängiges Verfahren ist das Reusenmonitoring (Woschitz et al., 2003), dass je-

doch oft einen erheblichen personellen und �nanziellen Aufwand darstellt. Je nach

Landes�schereigesetzt muss bis zu zwei Mal am Tag muss Reuse von einem geschul-

ten Fischökologen entleert und gereinigt werden, sowie alle gefangenen Fische be-

stimmt und vermessen werden. Dies bedeutet zum einen Stress für die Fische und

zum anderen scheint es, als werden die Fische durch die Reuse in ihrer freien Wan-

derung behindert (Mader et al., 2016). Der �nanzielle Aufwand kommt gerade bei

groÿen Wasserkraftanlagen zum tragen, denen teilweise durchgehende Monitoring-

zeiträume von bis zu zwei Jahren vorgeschrieben werden. Aus diesem Grund hat die

VERBUND Hydropower AG die Universität für Bodenkultur, BOKU, (Projektlei-

tung Helmut Mader) mit der Entwicklung eines alternativen Monitoringverfahrens

beauftragt. Dieses Projekt trägt den Namen FishCam und hat die Entwicklung ei-

nes Verfahrens zur Funktionsüberprüfung von FAH zum Ziel, das den Stress für die

Fische bzw. die Auswirkungen auf die Fischwanderung reduziert und Kosten sowie

Personalaufwand des Monitorings senkt.

Die Idee des Projektes ist ein Video-basiertes Funktionsmonitoring, das aus zwei
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1.2 Aufbau und Funktionsweise des FishCam-Systems

Sekunde vor dem Bewegungsbeginn hinzugefügt und die Aufnahme stoppt, nachdem

sich für fünf Sekunden nichts mehr maÿgeblich im Bild verändert hat. Daraus ergibt

sich eine Mindestlänge von 6 Sekunden pro Video. Zusätzlich wurde eine Maximal-

länge von 5 Minuten festgelegt.Abschnitten

Um die Bildqualität bis zur Rückwandwand des Erfassungstunnels möglichst hoch zu

halten, wurde unmittelbar vor die Kamera ein Pyramidenstumpf, der mit Reinwasser

gefüllt ist, eingebaut. So kann sichergestellt werden, dass selbst bei trübem Wasser

die Sicht bis zur Rückwand unbeein�usst von der Gewässertrübe ist. Das Sichtfeld

der Kamera an der Vorderwand beträgt rd. 1300 x 1000 mm.

Der restliche Aufbau wurde mehrmals leicht verändert mit dem Hintergedanken die

automatische Videoauswertung durch bauliche Maÿnahmen zu erleichtern. Abbil-

dung 1.2 zeigt die unterschiedlichen Versionen, die in der Praxis zur Anwendung

kamen. Variiert wurden die Art und Anordnung der Beleuchtung, Materialart und

-farbe und Struktur der Bodenplatten. Des Weiteren wurde ab der zweiten Version

(b) ein Spiegel im oberen Bereich des Erfassungstunnels montiert. Dieser ermöglicht

die Positionierung der Fische im Raum und dadurch die Berechnung der Fischlänge.

In der aktuell genutzten (Stand September 2016) Version (d) aus Abbildung 1.2 be-

steht der Boden des durchschwimmbaren Bereiches der FishCam aus einem weiÿen

Boden mit 14 darauf montierten Halbkugeln DN 100 mm. Diese dienen der Scha�ung

von strömungsberuhigten Bereichen in Bodennähe um schwimmschwachen Fischen

Ruhezonen zu bieten. Die Rückwand besteht aus einer matten weiÿen Kunststo�-

platte ohne Hintergrundbeleuchtung und Musterung.
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1 Einleitung

1.3 Idee der Automatisierung

Einhergehend mit der Idee ein auf Videoüberwachung basierendes Monitoringsystem

für FAH zu entwickeln, war die Überlegung möglichst viele der anfallenden Aufgaben

des Monitorings zu automatisieren. Zu diesen zählt klassischerweise die Bestimmung

der Fischart, Fischlänge und der Wanderrichtung.

Relativ schnell zu Beginn des Projektes zeigte sich allerdings, dass eine der wichtigs-

ten Funktionen die automatische Aussortierung von Videos ist, welche keine Fische

enthalten. Bis zum jetzigen Zeitpunkt (Stand Juli 2016) wurden rund 1.3 Millionen

Videos von den FishCam-Systemen aufgezeichnet wovon lediglich rd. 4.5 % tatsäch-

lich zumindest einen Fisch enthalten. Der Rest der Videoaufzeichnungen wurde durch

andere im Wasser treibenden Gegenstände (Laub, Holz, Müll, . . . ), Luftblasen bei

turbulentem Wasser, Algen, welche im Erfassungstunnel wachsen und sich in der

Strömung bewegen oder restliches Sonnenlicht, welches trotz abgedecktem Erfas-

sungstunnel in das Wasser einfällt, ausgelöst.

1.4 Zielsetzung der Masterarbeit

Ziel dieser Masterarbeit ist die Entwicklung einer Software zur automatischen Ob-

jekterkennung in Videos des FishCam-Monitoringsystems. Die Software soll die Aus-

wertung des Videomaterials verschiedener Fischaufstiege ermöglichen und Videos, die

Fische enthalten von jenen trennen die keine Fische enthalten. Bei der anschlieÿen-

den Fischarten- und Längenbestimmung werden nur diejenigen Videos von Experten

gesichtet für die mithilfe der entwickelten Software zumindest ein Objekt als Fisch

klassi�ziert wurde. Mithilfe dieser Vorsortierung kann der manuelle Aufwand des

Monitorings erheblich reduziert werden.

6



2 Beschreibung der

Monitoringsoftware FishNet

Die für die automatisierte Objekterkennung entworfene Software trägt den Namen

FishNet. Dieser Name steht zum einen sinnbildlich für das Fischnetz, dass aus der

groÿen Anzahl der Videos nur jene �heraus�scht� in welchen zumindest ein Fisch

vorhanden ist. Zum anderen ist die Namensgebung ein Hinweis auf den Teil des

Programms, welcher für die Objektklassi�zierung zuständig ist � ein Convolutional

Neural Network (siehe Abschnitt 4.1.3). Die Programmstruktur von FishNet ist in

Abbildung 2.1 dargestellt und lässt sich in zwei Blöcke unterteilen.

Abbildung 2.1: Entworfene Programmstruktur von FishNet.

Der erste Block steht für die Analyse der aufgenommenen Videos (siehe Kapitel 3).

Hier wird das Video Bild für Bild bearbeitet, wobei sich bewegende Objekte erkannt

werden und durch das gesamte Video verfolgt werden. Für jedes Objekt wird eine

Datenstruktur angelegt in welcher eine Vielzahl an Informationen (z.B. Position im

7



2 Beschreibung der Monitoringsoftware FishNet

Bild, Gröÿe des Objektes, etc.) aus jedem Videobild abgespeichert werden. Zusätz-

lich wird für jedes Objekt ein repräsentatives Bild gespeichert.

Im Anschluss an die Videoanalyse kommt der zweite Block, in welchem die gefun-

denen Objekte des Videos ausgewertet werden (siehe Kapitel 4). Dazu wird jedes

Objekt als erstes anhand des repräsentativen Bildes als �Fisch� oder �kein Fisch�

klassi�ziert. Danach werden dann nur noch die als �Fisch� klassi�zierten Objekte

betrachtet und für diese die Wanderrichtung, Länge und Fischart bestimmt.

Dass die Klassi�zierung anhand eines einzigen repräsentativen Bildes pro Objekt

durchgeführt wird, hat folgende Begründungen:

� Objektklassi�katoren - Algorithmen mithilfe derer die Objektklassi�zierung

durchgeführt wird - müssen mit einem Trainingsdatensatz an Beispielbildern

der beiden Klassen �Fisch� und �kein Fisch� trainiert werden. Diese Beispiel-

bilder sollten denen im operationellen Einsatz analysierten Bildern möglichst

ähnlich sein. Werden alle Bilder eines Videos klassi�ziert, kann jedes einzel-

ne Objekt in einer Vielzahl von Positionen und Ausrichtungen zur Kamera

auftauchen; all diese müssten im Trainingsdatensatz enthalten sein. Damit ein

Klassi�kator all diese Fälle abfangen könnte, müsste der Trainingsdatensatz

schier unendlich sein.

� Der Rechenaufwand wäre enorm, wenn jedes Objekt in jedem Bild erneut klas-

si�ziert werden müsste. Auÿerdem stellt sich die Frage, welchen Mehrwert an

Informationen man durch die vielfache Bestimmung jedes Objekts gewinnen

würde, da die Objekte sowieso über das gesamte Video verfolgt werden.

Stattdessen wurde mit der Überlegung, dass sich Fische am besten in ausgestreckter

Form von der Seite bestimmen lassen, ein Maÿ entwickelt, welches dasjenige Bild

eines jeden Objektes auswählt, welches mit dieser ausgestreckten Form am besten

übereinstimmt (siehe Abschnitt 3.3).

In den nun folgenden Kapiteln wird genauer auf den Aufbau der beiden Programm-

blöcke eingegangen und die im Rahmen dieser Masterarbeit implementierten Be-

standteile näher erläutert.
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3 Block I - Videoanalyse

Dieser Teil der Software beschäftigt sich mit der Analyse der Videos, die von der

Kamera aufgenommen werden. Ziel ist es, alle Objekte des Videos zu erfassen, von

Bild zu Bild zu verfolgen und dasjenige Einzelbild pro Objekt auszuwählen, das im

Anschluss an die Videoanalyse für die Klassi�zierung genutzt wird. Am Ende dieses

Blockes der Software besitzt man eine Liste von im Video erkannten Objekten mit

einer Reihe von abgespeicherten Eigenschaften (siehe Abbildung 3.1).

Abbildung 3.1: Im Anschluss an die Videoanalyse besitzt man zu jedem erkannten
und verfolgten Objekt eine Tabelle. Diese beinhaltet unterschiedli-
che Eigenschaften wie Gröÿe (area), Position (centroid und bbox ),
Übereinstimmung mit dem Fischmodell (benchmark und csi, siehe
Abschnitt 3.3), uvm. für jedes Videobild (frame_number) in dem
das Objekt erkannt wurde.

Um die Auswertung der Videos zu beschleunigen, wird nur ein Teilbereich des ge-

samten Videos betrachtet (siehe Abbildung 3.2). Manuelle Videosichtungen haben

gezeigt, dass fast alle Fische im unteren Bereich den Erfassungstunnel durchschwim-

men, wodurch es kaum bis keinen Verlust durch die Nicht-Betrachtung des Spiegels
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3.1 Erkennung von Objekten im Video

� Einfache Hintergrundmodelle: Bei diesen Verfahren wird für jedes

Pixel ein Farbwert bestimmt, welcher den statischen Hintergrund repräsentiert.

In einem beliebigem Bild werden die Pixel dann als Vordergrund klassi�ziert,

sobald sich ihr aktueller Farbwert wesentlich von dem des Hintergrundes un-

terscheidet.

� Statistische Hintergrundmodelle: Hierbei wird der Hintergrund aus

einfachen Gauÿ-Verteilungen oder sogenannten Gaussian-Mixture-Models mo-

delliert. Die Klassi�zierung einzelner Pixel in Vorder- oder Hintergrund erfolgt

dann über statistische Berechnungen.

� Filter-Methoden:Der statische Hintergrund in diesen Verfahren wird mit-

tels unterschiedlicher Filterfunktionen geschätzt. Pixel werden als Vordergrund

klassi�ziert, falls ihr aktueller Farbwert von diesen Schätzungen zu weit ab-

weicht.

Die Qualität der korrekten Klassi�zierung in Vorder- oder Hintergrund unterschei-

det sich bei diesen Verfahren zum Teil gravierend, jedoch kommt höhere Genauigkeit

meist auch Hand in Hand mit gröÿerem Rechenaufwand. Welches Verfahren schlus-

sendlich gewählt wird, hängt deshalb von mehreren Faktoren ab.

� Ist die Kamera beweglich oder �xiert?

� Wie ist der Sichtbereich der Kamera beleuchtet? Nur durch natürliches Licht,

also veränderlich durch Wolken und Tageszeit oder über künstliche Lichtquellen

konstant?

� Ist der Hintergrund starr oder auch beweglich (z.B. sich im Wind bewegende

Bäume)?

� Wird ein fortlaufendes Video betrachtet bei dem es zu signi�kanten Verände-

rungen des Hintergrundes kommen kann oder werden eher kurze Videoclips

bearbeitet?

� Wie wichtig ist die Qualität des Ergebnisses im Vergleich zur Schnelligkeit der

Berechnung?
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3 Block I - Videoanalyse

3.1.1 Verwendetes Hintergrundmodell

Wie in Abschnitt 1.2 beschrieben, gilt für den im Rahmen des Projektes entwickelten

Erfassungstunnel, dass die Kamera �xiert ist, der Sichtbereich künstlich und konstant

ausgeleuchtet und der Hintergrund unbeweglich ist. Des Weiteren wird nicht ein un-

begrenzt fortlaufendes Video bearbeitet sondern nur kurze Videoclips. Für diese kann

angenommen werden, dass die Verhältnisse im Erfassungstunnel weitestgehend un-

veränderlich sind und es innerhalb eines Videos zu keinen groÿen Veränderungen,

wie Veralgung der Rückwand/des Bodens kommt.

Dies ermöglicht die Verwendung weniger komplexer Algorithmen aus der Gruppe

der einfachen Hintergrundmodelle. Bei diesen wird einmalig pro Videoclip ein Hin-

tergrundmodell berechnet und dies dann mit jedem einzelnen Bild des Videos ver-

glichen.

Für das entwickelte Programm hat sich gezeigt, dass eine vereinfachte Version des in

(Jabbar et al., 2014) vorgestellten Verfahrens ausreicht. Das eigentliche Hintergrund-

modell nach Jabbar et al. (2014) setzt sich zusammen aus verschiedenen Farbbändern

unterschiedlicher Farbräume, einer Repräsentation der Textur des Hintergrundes,

sowie einer Repräsentation aller im Hintergrund vorkommenden Kanten. Verwen-

det wurden nur Repräsentationen verschiedener Farbbänder aus unterschiedlichen

Farbräumen, da sich dies als ausreichend für die Erstellung des Hintergrundmodells

erwies. Bei den verwendeten Farbbändern handelt es sich um:

� Sättigungsband (S) aus dem HSV-Farbraum: Dieses Farbband ent-

hält Informationen über die Farbsättigung von Neutralgrau über weniger ge-

sättigte Farbtöne zu gesättigten, reinen Farben.

� Helligkeit (Y) undBlau-Gelb-Chrominanz (Cb) aus demYCbCr-

Farbraum: Der Helligkeitskanal des YCbCr-Farbraumes ist ein Graustufen-

bild, wohingegen das andere Farbband die Abweichung der Farbigkeit der Pixel

von Grau Richtung rot-grün darstellt.

Die einzelnen Farbbandrepräsentationen werden über Mittlung der letzten drei Bil-

der des Videos errechnet. Wie in Abschnitt 1.2 erläutert, ist die Videokamera so

eingestellt, dass in den letzten 5 Sekunden (entspricht 60 Einzelbildern) des Videos

12









3 Block I - Videoanalyse

Zu beachten ist allerdings, dass das Otsu-Verfahren die Annahme tri�t, dass sich

in jedem Bild ein Vordergrundobjekt be�ndet und für jedes Graustufenbild einen

Schwellenwert ermittelt, der die Verteilung der Grauwerte bestmöglich in Vordergrund-

und Hintergrundpixel unterteilt. Dies geschieht unabhängig davon, ob sich in dem

Bild tatsächlich ein Objekt be�ndet oder nicht. Dies führt dazu, dass auch in Bil-

dern des Videos, in denen kein Objekt ist, Pixelregionen als Vordergrund klassi�ziert

werden (siehe Abbildung 3.6). Die Grauwerte der Similarity-Matrix für diese Bilder

sind allerdings alle ziemlich hoch, da die Übereinstimmung mit dem Hintergrund-

modell groÿ ist. Deswegen wurde manuell ein oberes Limit für den Schwellenwert

aus dem Otsu-Verfahren festgelegt, welches bei ca. 0.9 (bzw. 229, da die Similari-

ty Matrix im vorzeichenlosen 8bit-Format weiterbearbeitet wird) liegt. Dies kann

so verstanden werden, dass der Unterschied zwischen dem aktuellen Pixel und dem

Hintergrundmodell gröÿer als 10 % sein muss, um überhaupt als Vordergrundobjekt

wahrgenommen zu werden. Mit dem festgelegten oberen Grenzwert des Schwellen-

wertes ergibt sich für das Videobild aus Abbildung 3.6 korrekterweise eine leere

(schwarze) Vordergrundmaske.
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3 Block I - Videoanalyse

Bild des Videos aussieht. In dem nächsten Bild werden dann alle erkannten Objekte

mit den Vorhersagen verglichen und über ein bestimmtes Gütemaÿ bereits bekannten

oder neuen Objekten zugeordnet. Es wird dabei oft angenommen, dass die Bewegung

der Objekte gleichmäÿig, ohne abrupte Veränderungen ist und die Geschwindigkeit

relativ konstant bleibt. Des Weiteren vereinfachen Informationen über die Anzahl

der Objekte, deren Gröÿe oder Form maÿgeblich die Komplexität der Objektverfol-

gung (Yilmaz et al., 2006). Diese Informationen sind allerdings im Rahmen dieses

Projektes nicht gegeben, da sowohl die Anzahl von Objekten im Bild, wie auch deren

Gröÿe oder Erscheinungsform völlig variabel sind.

Nachdem das Ergebnis des vorherigen Schritts der Objekterkennung (Abschnitt 3.1)

bereits eine Repräsentation der Objekte im Videobild ist (weiÿe Bereich der Vorder-

grundmaske), müssen für die Objektverfolgung noch die folgenden Probleme gelöst

werden:

� Die Vorhersage für das nächste Bild sowie

� die Zuordnung von erkannten Objekten des nächsten Bildes zu Objekten aus

dem vorherigen Bild

3.2.1 Positionsvorhersage

Das verwendete Verfahren für die Vorhersage von Objekten im nächsten Videobild

gehört zur Gruppe der Punktverfolgung. Der Referenzpunk, anhand dem die Vor-

hersage und damit die Verfolgung geschieht, ist der geometrische Schwerpunkt der

weiÿen Objekte der Vordergrundmaske. In der ersten Phase der Entwicklung wur-

de zur Positionsvorhersage der vielfach verwendete Kalman-Filter benutzt (Broida

and Chellappa, 1986; Kalman, 1960). Letztendlich zeigte sich allerdings, dass ein we-

sentlich einfacheres Verfahren gleich gute Ergebnisse liefert, ohne das ähnliche Mo-

dellparameter geschätzt werden müssen. Das hier verwendete Verfahren der kleinen

Geschwindigkeitsänderungen nimmt an, dass sich die Geschwindigkeit und Richtung

von Bild zu Bild nicht maÿgeblich verändert (Yilmaz et al., 2006). Danach kann die
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√
track2i − detection2
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ci,j tracki detectionj



3.2 Verfolgen von Objekten

zwei Punkte erweitert.

Während der Entwicklung dieses Programmteils und ersten Tests �el auf, dass es

teilweise durch fehlerhafte Erkennung der Vordergrundobjekte zu Fehlern in der Ob-

jektverfolgung kam. Zum Beispiel kann es vorkommen, dass nicht der ganze Fisch

als ein Objekt erkannt wird, sondern durch Schwächen der Objekterkennung aus

zwei geteilten Objekten in der Vordergrundmaske besteht (ein häu�ger Fehler ist die

Trennung von Fisch und der Bauch- oder Schwanz�osse). Dies passiert meist nur

über ein oder zwei Videobilder, jedoch kann es mit der reinen Kostenberechnung

über die euklidische Distanz dazu kommen, dass der ehemals verfolgte Fisch nicht

dem eigentlichen Fisch sondern dem fälschlicherweise als eigenes Objekt erkanntem

Körperteil zugeordnet wird. Der eigentliche Fisch würde nun einem neuen Objekt

zugeordnet werden und es käme am Ende zu Fehlern bei der Fischzählung. Um dem

entgegen zu wirken wurde als erstes die Berechnung des Kostenwertes erweitert. Die

Idee ist, dass neben der euklidischen Distanz zwischen der vorhergesagten Positi-

on eines tracks und der Position einer detection auch das Gröÿenverhältnis in die

Berechnung der Kosten ein�ieÿt. Dabei sollen die Kosten für unterschiedlich groÿe

Objekte vergröÿert werden und für annähernd gleich groÿe Objekte ungefähr gleich

bleiben. Es muss somit sichergestellt sein, dass der Wert des Gröÿenverhältnisses

gröÿer als eins ist. Somit errechnen sich die Kosten für die Zuordnung von tracki zu

detectionj nach folgender Formel:

ci,j =

√
track2i � detection2

j �max(areai, areaj)

min(areai, areaj)
(3.3)

wobei areai für die Gröÿe des tracki steht und entsprechend areaj für die Gröÿe der

detectionj . Mit der Gröÿe ist jeweils die Summe der Pixel eines Objektes aus der

schwarz-weiÿ Maske gemeint.

Die zweite Änderung ist die Erweiterung der Kostenmatrix um einen festen Kosten-

wert für die Nicht-Zuordnung eines tracks zu einer detection beziehungsweise einer

detection zu einem track (siehe Abbildung 3.10).
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3.3 Auswahl des �besten� Bildes von jedem Objekt

Bild ist. Dieser Wert hängt maÿgeblich von der Videofrequenz ab. Als ein ungefährer

Richtwert hat sich ein Wert von ungefähr 4 Sekunden als sinnvoll erwiesen. Bei der

Videoau�ösung des FishCam-Systems entspricht dies einem Wert von:

� Anzahl an Videobildern, die ein track nicht im Bild sein darf: 48

Des Weiteren gibt es einen Mindestwert an Videobildern, die ein verfolgtes Objekt

im Video auftreten muss, bevor es für den weiteren Verlauf des Programms als glaub-

haftes Objekt erkannt wird. Dies hat den Hintergrund, dass durch die verwendete

Methodik zur Berechnung der Vordergrundmaske in einzelnen Bildern Bereiche des

Bildes als Vordergrund klassi�ziert werden, die kein Vordergrundobjekt sind. Auÿer-

dem ist anzunehmen, dass ein passierender Fisch oder ein passierendes Objekt eine

Mindestanzahl an Bildern im Video zu sehen sein muss, bevor er den Erfassungs-

tunnel durchschwommen haben kann. Jedoch muss dieser Wert vorsichtig gewählt

werden, da sonst schnell schwimmende Fische (zum Beispiel in Jagdszenen oder beim

schnellen Abstieg) nicht erfasst werden. Als ein sinnvoller Wert hat sich erwiesen:

� Anzahl an Bildern, die ein Objekt mindestens sichtbar sein muss: 3

3.3 Auswahl des �besten� Bildes von jedem Objekt

Wie bereits in Kapitel 2 erläutert, klassi�ziert das Programm jedes Objekt anhand

eines einzigen Bildes. Dabei stellt sich die Frage mit welchem Maÿ sich bestimmen

lässt, wie gut sich ein Bild im Vergleich zu einem Anderen für die Klassi�zierung

eignet. Die Grundidee der gewählten Vorgangsweise besteht darin, dass Fische zur

Artenbestimmung zumeist von der Seite in ausgestreckter Form betrachtet werden

(siehe Abbildung 3.11).
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3 Block I - Videoanalyse

Maske (scikit-image image development team, 2016).

lengthfactor =
major axis length

Bildbreite
(3.6)

3.3.2.3 Verknüpfung der beiden Gütemaÿe

Während der Entwicklung hat sich gezeigt, dass die Schwankungsbreite des Längen-

gütemaÿes wesentlich gröÿer ist, als die des Gütemaÿes vom Fischmodel. Dies führte

dazu, dass die Nähe zur Kamera zum entschiedenen Faktor wurde. Da jedoch vor

allem wichtig ist, den Fisch gut von der Seite zu sehen und erst in weiterer Folge

möglichst groÿ im Bild, wurde eine Skalierung des Längengütemaÿes eingebaut. Statt

dass der Wert zu 100 % in das endgültige Gütemaÿ ein�ieÿt, wird nur der halbe Wert

genommen. Das �nale Gütemaÿ - benchmark genannt -, über welches das �beste� Bild

ausgewählt wird, ergibt sich somit zu:

benchmark = csi+ 0.5 � lengthfactor (3.7)

wobei csi für den nach Formel 3.5 berechneten Wert steht und sich der lengthfactor

nach Formel 3.6 berechnet.
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4 Block II - Objektanalyse

Im Anschluss an den ersten Block, die Videoanalyse, folgt im Programmablauf der

zweite funktionelle Teil der Software, die Objektanalyse. Hier werden alle Objek-

te, die im Video erkannt wurden, zunächst anhand eines repräsentativen Bildes als

�Fisch� oder �kein Fisch� klassi�ziert. In weiterer Folge werden für alle Fische die

Wanderrichtung, Länge und Fischart bestimmt. Im Rahmen dieser Masterarbeit wur-

de die Automatisierung aller Arbeitsschritte bis einschlieÿlich der Bestimmung der

Wanderrichtung abgeschlossen. Für die automatisierte Längenbestimmung gibt es

erste Ansätze; die automatische Fischartenbestimmung steht noch aus (siehe Kapi-

tel 7).

Im Laufe der Programmentwicklung wurde der Teil der Objektklassi�zierung am

häu�gsten überarbeitet, sodass sich dieser Teil am meisten, teils grundlegend, verän-

dert hat. Die verschiedenen Ansätze werden in ihrer chronologischen Reihenfolge der

Programmentwicklung in den Abschnitten 4.1.1 bis 4.1.3 erläutert. In Abschnitt 4.2

wird auf die Bestimmung der Wanderrichtung eingegangen.

4.1 Objektklassi�zierung

Zu Beginn des zweiten Programmabschnittes werden alle erkannten Objekte eines

Videos zunächst in die Klassen �Fisch� oder �kein Fisch� unterteilt. Wie anfangs in

Abschnitt 1.3 erläutert, ist dies eine der Hauptfunktionen der entwickelten Softwa-

re. Bis zum jetzigen Zeitpunkt werden einige Monitoringaufgaben (Fischarten- und

Längenbestimmung) manuell von Fischexperten durch Sichtung des Videomaterials

erledigt. Da von allen aufgezeichneten Videos nur ca. 3 % zumindest einen Fisch
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4.1 Objektklassi�zierung

4.1.1 FishNet Version 1.0: Ein Klassi�kator mit allen Features

Die ersten Ansätze zur Objektklassi�zierung waren stark an bestehende Systeme zur

Fischklassi�zierung angelehnt. Auch wenn sich die Publikationen meist mit der Un-

terscheidung unterschiedlicher Fischarten beschäftigen (Alsmadi et al., 2009; Matai

et al., 2012; Nery et al., 2005; Rodrigues, 2010; Rova et al., 2007),dienen sie doch

als Anhaltspunkt bei der Wahl geeigneter Features für die Fischerkennung. Darauf

beruhend wurde in einem ersten Schritt eine Vielzahl an Features implementiert (sie-

he Abschnitt 4.1.1.1) und ein erster Klassi�kator zur Objektunterscheidung trainiert

(siehe Abschnitt 4.1.1.2 und 4.1.1.3).

4.1.1.1 Liste aller Features

Die verwendeten Features beruhen hauptsächlich auf Nery et al. (2005) und lassen

sich in die folgenden Gruppen unterteilen:

� Formparameter: Diese Parameter beschreiben die Form des Objektes und

werden anhand der binären Maske (und nicht anhand des Farbbildes) des Ob-

jektes berechnet. Zu diesen Parametern gehören:

� Circularity: Stellt ein Maÿ für die Komplexität der Objektkontur dar

und wird mittels des quadrierten Umfangs und der Fläche des Objektes

berechnet.

� Aspect Ratio: Ist das Verhältnis der Längs- zu Querachse eines Objek-

tes.

� Rectangle Fit Factor: Gibt an, wie sehr das Objekt das kleinste

umschlieÿende Rechteckt ausfüllt. Je näher das Objekt einem Rechteck

ähnelt, desto näher ist dieser Wert an 1.

� Area Perimeter Ratio: Ein weiteres Maÿ für die Komplexität der Ob-

jektkontur, welches sich aus dem Verhältnis zwischen Fläche und Umfang

eines Objektes bestimmt.
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4.1 Objektklassi�zierung

4.1.1.2 Klassi�kator: Random Forest

Nach der Entwicklung und Implementierung der Features wurde als nächstes ein

Klassi�kator ausgewählt. Dieser übernimmt - nach einer Trainingsphase - im späteren

Betrieb die Unterscheidung der Objekte in �Fisch� und �kein Fisch�. Nach Caruana

et al. (2008) gehört der von Leo Breiman und Adele Cutler entwickelte Random

Forests (Breiman, 2001) zu den problemübergreifend besten Klassi�katoren. Diese

Einschätzung beruht auf einer Reihe von Vorteilen des Random Forests, wie zum

Beispiel:

� Benötigt keine Skalierung der Features

� Relativ schnell zu trainieren

� Relativ unsensibel gegenüber unterschiedlicher Modellparameter-Einstellungen

und benötigen somit keine groÿe Anpassung an die Problemstellung

Aus diesem Grund wurde der Random Forest als Klassi�kator gewählt.

Random Forests sind aus vielen unabhängigen Entscheidungsbäumen aufgebaut und

gehören deshalb zur Klasse der Ensemble Modelle. Ein Entscheidungsbaum wiederum

setzt sich aus vielen einzelnen Entscheidungsknoten (siehe Abbildung 4.3) zusammen.

In der Verbindung lassen sich so komplexe Klassengrenzen im Feature-Raum bilden.

Abbildung 4.3: Schematische Veranschaulichung eines Random Forests. Durch die
Verknüpfung mehrerer einzelner Entscheidungsbäume können kom-
plexe Klassengrenzen gebildet werden. Abbildung aus Hanselmann
et al. (2009).
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4 Block II - Objektanalyse

Die Entscheidungsbäume werden während der Trainingsphase anhand von Beispiel-

daten trainiert und auf folgende Art und Weise gebildet (Breiman, 2001):

� Aus dem aus N Beispielen bestehendem Trainingsdatensatz werden n Beispiele

per Zufall ausgewählt (mit Wiederholungen). Diese Daten bilden die Trainings-

grundlagen für diesen einen Baum.

� An jedem Entscheidungsknoten werden aus den M vorhandenen Features eine

Teilmenge m <�< M zufällig ausgewählt und anhand dieser m Features die

bestmögliche Teilung der Daten in die beiden Klassen bestimmt. Der Wert m

ist konstant für alle Entscheidungsbäume im Random Forest.

� Jeder Baum wird bis zu einer maximalen Gröÿe ausgebildet, die manuell fest-

gelegt wird.

In der Testphase tre�en dann alle Entscheidungsbäume einzeln anhand der überge-

benen Input-Daten eines Objektes eine Klassenentscheidung und als �nales Ergebnis

des Random Forests wird diejenige Klasse gewählt, für die am häu�gsten von allen

Entscheidungsbäumen gestimmt wurde.

4.1.1.3 Erzielte Genauigkeit

Der zum Training des Random Forest zu diesem Zeitpunkt zur Verfügung stehende

Datensatz bestand aus einer relativ geringen Anzahl an Beispielen: rund 4400 Bei-

spiele, wobei nur knapp ein Drittel zu der Klasse �Fisch� gehörte und der Rest zur

Klasse �kein Fisch�. Auÿerdem stammten die Daten fast ausschlieÿlich aus Videos

mit klarem Wasser, da zu Beginn der Programmentwicklung im Frühjahr/Sommer

2014 diese Trübungsverhältnisse deutlich überwogen. Für das Training des Random

Forest wurden 70 % der Daten verwendet. Die verbliebenen 30 % wurden für den Test

des Klassi�kators genutzt. Wie in Tabelle 4.1 zu sehen ist, ist das Ergebnis mit einer

Genauigkeit von rund 96 % richtig klassi�zierter Objekte relativ zufriedenstellend.

In Abschnitt 4.1.2 wird jedoch erläutert, warum dieses Ergebnis leicht trügerisch ist

und die Objektklassi�zierung erweitert wurde/werden musste.
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4.1 Objektklassi�zierung

Vorhersage

Fisch Kein Fisch

Wahre Klasse
Fisch 372 24

Kein Fisch 24 882

Tabelle 4.1: Konfusionsmatrix der Klassi�zierungsergebnisse des Testdatensatzes für
die erste Version des Random Forest Klassi�kators

4.1.2 FishNet Version 1.1: Erweiterung um klar/trüb Klassi�zierung

Wie bereits erwähnt, stammten die am Anfang zur Verfügung stehenden Datensätze

hauptsächlich aus Wintermonaten bzw. aus der Möll bei dem Kraftwerk Rottau mit

nahezu kristallklarem Wasser über das gesamte Jahr. Im weiteren Projektverlauf ka-

men jedoch mit den Fischaufstiegen an der Drau, Fischa und Salzach Flüsse hinzu,

bei denen die Trübe des Flusswassers im Verlauf des Jahres zwischen kristallklar

und absoluter Trübe schwankt (siehe Abbildung 4.4). Des Weiteren gab es Probleme

mit dem automatischen Weiÿabgleich der Kamera und der damals verbauten LED

Beleuchtung (3000 K Farbtemperatur und 900 Lumen pro Meter bei 4,5 verbau-

ten Metern LED-Streifen), was dazu führte, dass die Videos groÿe Schwankungen

im Grundton hatten (vgl. die ersten zwei Reihen mit den letzten zwei Reihen in

Abbildung 4.4). Da der Random Forest anfangs jedoch lediglich mit Objekten aus

klarem Wasser trainiert wurde, stellten die aus diesen Videos extrahierten Objekten

den Klassi�kator vor groÿe Probleme. Zum einen, da die Farbbilder eine ganz andere

Qualität aufwiesen und sich somit auch die daraus berechneten Farbfeatures stark

von denen des in Abschnitt 4.1.1 verwendeten Trainingsdatensatzes unterschieden.
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4.1 Objektklassi�zierung

Dies liegt daran, dass sich die Bereiche des Fisches im Bild aufgrund der starken Trü-

bung nur unwesentlich von den Pixelwerten des Hintergrundmodells unterscheiden.

Die Werte in der Similarity-Matrix sind alle relativ hoch und der errechnete Grenz-

wert aus dem Otsu-Verfahren liegt über dem oberen, manuell festgelegten Limit

(siehe Abschnitt 3.1.1). Eine Möglichkeit die Verteilung der Grauwerte zu entzerren

ist die Multiplikation der Similarity Matrix mit sich selbst. Normiert man die Grau-

werte zuvor auf den Wertebereich zwischen 0 und 1, führt die Quadrierung dazu,

dass sich kleine Werte mehr reduzieren als Werte nahe 1 und sich die Verteilung

dadurch entzerrt (siehe Abbildung 4.7). Der aus dieser entzerrten Verteilung errech-

nete Schwellenwert liegt niedriger als der ursprüngliche und eventuell sogar unter

dem manuell �xierten Limit. Es hat sich gezeigt, dass durch dieses Vorgehen auch

in kontrastarmen Bildern Objekte erkannt werden und gleichzeitig der Vorzug eines

nach oben limitierten Grenzwertes, der sicherstellt, dass in Bildern ohne Objekt auch

keines erkannt wird, gewahrt werden kann.

43







�

�



4.1 Objektklassi�zierung

Für die Kombination der unterschiedlichen Klassi�katoren (siehe Abschnitt 4.1.2.5)

werden daraus zwei Gewichte berechnet:

� w_klar: Ergebnis des Logit-Modells für die beiden berechneten Merkmale.

� w_trüb: entspricht ( 1 � w_klar) und steht somit sinnbildlich für den Grad

der Gewässertrübe.

Mit Hilfe dieser beiden Gewichte ergibt sich die �nale Klassi�zierung nach folgender

Formel:

P = wklar � Pklar + wtrüb � Ptrüb (4.1)

wobei mit Pklar beziehungsweise Ptrüb das Ergebnis des Ensembles für klares bzw.

trübes Wasser gemeint ist (siehe Abschnitt 4.1.2.5) und P die Wahrscheinlichkeit

angibt, dass das Objekt zur Klasse �Fisch� gehört. Ist dieser Wert gröÿer als 0,5 wird

das Objekt als Fisch klassi�ziert, im anderen Fall als �kein Fisch�.

4.1.2.3 Neue Features

Auch die Liste der Features wurde erweitert, um die Genauigkeit der Klassi�zierung

zu erhöhen. Hinzugefügt wurden:

� Generic Fourier Descriptors (GFD): Werden mittels Spektralanalyse

der gesamten Objektform für verschiedene Radial- und Winkelfrequenzen be-

rechnet. Nach (Zhang and Lu, 2002) wurden die GFD bis zu einer radialen

Au�ösung von 3 und einer Winkelau�ösung von 12 bestimmt (Gesamtanzahl

von 52 GFD).

� Cityblock Distance: Abstandsmaÿ zwischen dem GFD Vektor des Fischmo-

dels und dem betrachteten Objekt. Dient als weiteres Maÿ für die Ähnlichkeit

eines Objektes zu dem Fischmodel.

Mit diesen 53 neuen Features bestand die Liste aller verfügbaren Features nun aus

insgesamt 76 unterschiedlichen Features.
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4 Block II - Objektanalyse

4.1.2.4 Reduzierung der Anzahl an Features

Da die Berechnung aller 76 Features relativ rechenaufwendig ist und die Bedeutung

der einzelnen Feature auf das Klassi�zierungsergebnis unbekannt war, wurde in einem

nächsten Schritt, ähnlich zu Nery et al. (2005), die Wichtigkeit der einzelnen Features

bestimmt. Ziel dieser Evaluierung ist es, schlussendlich nur eine repräsentative Teil-

menge aller Features zu verwenden. Zur Überprüfung der Wichtigkeit der einzelnen

Features für die korrekte Klassi�zierung von Objekten, wurde das in MATLAB im-

plementierte Verfahren der sequentiellen Featureselektion verwendet. Das Verfahren

funktioniert wie folgt:

� Gewählt wird jenes Feature, welches die gröÿte Genauigkeit im Testdatensatz

erzielt. Dieses Feature gilt nun als gesetzt.

� Nun wird für dieses Feature und jede Kombination an den übrig gebliebenen

Features ein neuer Klassi�kator trainiert und erneut anhand der Testdaten

ausgewertet.

� Nun wird dasjenige Feature als zweites gewählt, welches in Kombination mit

dem ersten die gröÿte Genauigkeit bei der Auswertung des Testdatensatzes

erzielte.

� Diesem Schema folgend wird nun das dritte, vierte usw. Feature ausgewählt,

bis zu dem Zeitpunkt, wo sich die Genauigkeit des Klassi�kators nicht mehr

verbessert.

Diese Auswertung wurde separat für zwei unterschiedliche Datensätze durchgeführt.

Einmal für einen Datensatz der nur mit Beispielen aus klarem Wasser (nach Ab-

schnitt 4.1.2.2) bestand und einmal für einen Datensatz nur mit Beispielen aus trü-

bem Wasser.

Da der gewählte Klassi�kator, der Random Forest, eine groÿe Zufallskomponente

enthält (siehe Abschnitt 4.1.1.2) gleicht keine Auswertung der Anderen. Aus diesem

Grund wurden rund 400 Durchgänge für die sequentielle Featureselektion durchge-

führt. Bemerkenswert ist, dass in allen 400 Durchläufen, sowohl für den Klarwasser-

Datensatz als auch für den Trübwasser-Datensatz, das Feature benchmark (nach

Abschnitt 3.3) als erstes Feature ausgewählt wurde und somit das stärkste Feature
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4.1 Objektklassi�zierung

für die Unterscheidung zwischen den Klassen �Fisch� und �kein Fisch� ist. Des Wei-

teren ist zu sehen, dass in trübem Wasser die Farbfeatures eine stärkere Bedeutung

haben und im klaren Wasser vermehrt auch Formfeatures gewählt wurden (siehe An-

hang für genaue Au�istung der gewählten Feature-Subsets). Dies kann daran liegen,

dass im trüben Wasser die Segmentierung des Fisches vom Hintergrund schlechter

funktioniert und somit die Aussagekraft der Formfeatures stark vermindert ist.

Anhand der Auswertung der sequentiellen Featureselektion wurden für beide Fälle,

klares bzw. trübes Wasser, sechs unterschiedliche Feature-Subsets ausgewählt. Zum

einen die drei Sets, welche am öftesten gewählt wurden und zum anderen die drei,

die die besten Genauigkeiten erzielten.

4.1.2.5 Ensemble an Random Forest Klassi�katoren

Eine weitere Möglichkeit die Genauigkeit von Klassi�zierungen zu erhöhen ist, sich

nicht auf einen einzigen Klassi�kator zu verlassen, sondern ein Ensemble von Klassi�-

katoren zu verwenden (Breiman, 1996; Opitz and Maclin, 1999). In Abbildung 4.11 ist

die Funktionsweise von einem Ensemble an Klassi�katoren schematische dargestellt.

Ein Objekt wird von voneinander unabhängigen Klassi�katoren klassi�ziert und die

Ergebnisse anschlieÿend zu einem �nalen Resultat kombiniert. Sowohl für den Daten-

satz aus Klarwasser-Videos, als auch für den aus Trübwasser-Videos, wurden jeweils

sechs Random Forests trainiert. Dabei wurden die nach Abschnitt section 4.1.2.4 ver-

wendeten Feature-Subsets benutzt. Sprich, jeder der insgesamt 12 Random Forests

wurde mit unterschiedlichen Features trainiert.
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Abbildung 4.11: Schematische Darstellung der Funktionsweise von einem Ensemble
an Klassi�katoren.

Die Ergebnisse der einzelnen Random Forests werden über Mittlung kombiniert. Das

�nale Klassi�zierungsergebnis ergibt sich somit nach folgender Formel:

Pklar/trüb =
1

6
�

6∑
i=1

Pklar/trüb,i (4.2)

wobei mit Pklar/trüb,i die Wahrscheinlichkeit gemeint ist, mit welcher der Random

Forest i das Objekt der Klasse �Fisch� zuordnet.

4.1.2.6 Erzielte Genauigkeit

Die Datensätze die zum Training der Ensembles für klares und trübes Wasser ver-

wendet wurden, unterschieden sich stark in der Gröÿe. Da der Klassi�kator gröÿere

Probleme mit der Unterscheidung von Objekten in trübem Wasser hatte, wurde hier-

für ein deutlich gröÿerer Trainingsdatensatz generiert.

Für trübes Wasser standen rund 12.000 Beispiele zur Verfügung, wovon wesentlich

50



4.1 Objektklassi�zierung

mehr zur Klasse �kein Fisch� gehörten. Das Ensemble wurde anhand von 85 % der

Daten trainiert und die übrigen 15 % zur Auswertung verwendet. Das Ergebnis der

Auswertung ist in Tabelle 4.2 zu sehen. Die Genauigkeit der Klassi�zierung liegt bei

90,11 %.

Vorhersage

Fisch Kein Fisch

Wahre Klasse
Fisch 242 162

Kein Fisch 45 1645

Tabelle 4.2: Konfusionsmatrix der Testdaten-Auswertung für den Trübwasser-
Datensatz.

Für klares Wasser bestand der Datensatz aus rund 3200 Beispielen. Davon gehört

ca. ein Drittel zur Klasse �Fisch� und der Rest zur Klasse �kein Fisch�. Das Ensemble

an Random Forests wurde ebenfalls anhand von 85 % der Daten trainiert und die

übrigen 15 % wurden ebenfalls zu Auswertung genutzt (siehe Tabelle 4.3). Die erzielte

Genauigkeit von 91,04 % liegt leicht über der des Trübwasser-Ensembles.

Vorhersage

Fisch Kein Fisch

Wahre Klasse
Fisch 149 35

Kein Fisch 15 359

Tabelle 4.3: Konfusionsmatrix der Testdaten-Auswertung für den Klarwasser-
Datensatz.

Die Werte liegen relativ weit unter den erreichten 96 % aus Abschnitt 4.1.1.3, sie

spiegeln jedoch eher die Genauigkeit wider, mit der bei der Auswertung weiterer Vi-

deodatensätze gerechnet werden konnte. Das System der Objektklassi�zierung wurde

in dieser Form für ca. 1 Jahr und zur Auswertung mehrerer 100.000 Videos verwendet.

4.1.3 FishNet Version 2.0: Klassi�zierung mittels Convolutional Neural

Network

Auch wenn sich die Zuverlässigkeit der Objektklassi�zierung in trübem Wasser durch

die Berücksichtigung der Gewässertrübe, wie in Abschnitt 4.1.2 dargestellt, verbes-

51









4.1 Objektklassi�zierung

Transformiert man alle Pixel eines Bildes zu einem langen Vektor, könnte man auch

ein solches normales Neuronales Netz für die Bildklassi�zierung nutzen. Allerdings

ergeben sich hierbei zwei Probleme:

Zum einen skaliert ein normales Neuronales Netzwerk schlecht. Nimmt man zum

Beispiel ein Bild mit den Dimensionen 32 x 32 x 3 (Höhe, Breite und die drei Farb-

kanäle rot, grün und blau) und transformiert dieses in einen Vektor, hätte dieser die

Länge 3072. Ein Neuron des ersten inneren Layers hätte somit 3072 zu optimierende

Gewichte (eins für jede Verbindung zu einem der 3072 Input Neuronen). Die inneren

Layer bestehen jedoch zumeist nicht nur aus einem Neuron, sondern aus vielen, ge-

nauso wie ein Neuronales Netzwerk meist nicht nur aus einem dieser Layer besteht,

sondern aus vielen hintereinander gereihten Layern. Dadurch steigt die Anzahl der

zu optimierenden Parametern schnell in riesige Dimensionen.

Zwar mag dies für ein so kleines Bild (32 x 32 x 3) noch möglich sein. Sind die

Input-Bilder allerdings gröÿer, zum Beispiel 256 x 256 x 3 (ungefähre Gröÿenord-

nung der ImageNet Bilder), so hätte jedes Neuron des ersten inneren Layers bereits

196.608 Gewichte. Multipliziert man dies mit der Anzahl an Neuronen im ersten

Layer und bedenkt, dass ein Neuronales Netzwerk aus vielen solcher Layer aufgebaut

ist, erkennt man schnell das Skalierungsproblem normaler Neuronaler Netzwerke.

Das zweite Problem ist die Sensitivität gegenüber Verschiebungen im Bild. Normale

Neuronale Netze machen keinen Unterschied zwischen Pixeln im Bild die weit von-

einander entfernt sind und solchen in unmittelbarer Nähe zueinander. Jedes Pixel ist

eine Zahl im Input-Vektor, die nicht in Beziehung zu ihren benachbarten Elementen

steht. Aus diesem Grund gleicht jede auch noch so kleine Verschiebung im Bild ei-

nem ganz neuen Input-Bild. Für ein binäres Bild der Dimension 28 x 28 Pixel gibt

es alleine 2^(28*28 = 2^784 unterschiedliche Möglichkeiten an Bildern. Das sind

mehr unterschiedliche Bilder als die geschätzte Anzahl an Atomen im Universum

(~ 10^80).

ConvNets hingegen sind speziell auf Bilder als Netzwerk-Input angepasst und sor-

gen durch ihre Architektur dafür, dass die Anzahl an zu optimierenden Parametern

drastisch reduziert werden kann. ConvNets sind auÿerdem invariant gegenüber Ver-

schiebungen von Objekten innerhalb des Bildes. Das Bild bleibt in seiner Struktur
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unverändert, ist also sozusagen eine dreidimensionale Matrix (Bildhöhe x Bildbrei-

te x 3 für die Farbkanäle rot, grün und blau).

Die zu optimierenden/lernenden (aus dem Englischen für �learnable parameters�)

Parameter eines Convolutional-Layers werden Filter genannt.

Filter sind, ebenso wie die Bilder, dreidimensionale Matrizen, deren Höhe und Breite

wählbare Parameter sind. Die dritte Dimension, die Tiefe, ist nicht wählbar sondern

richtet sich nach der Anzahl der Kanäle des Input-Bildes (3 für ein normales Farb-

bild) oder, in tieferen Layern des ConvNets, nach der Anzahl der Aktivierungs-Maps

des vorherigen Layers. Aktivierungs-Maps entsprechen den Neuronen eines Neuro-

nalen Netzwerkes und sind ebenso wie die Filter Matrizen.

Für die Höhe und Breite werden zumeist kleine Werte, typischerweise um die 5 Pixel,

gewählt. Bei einer Vorwärtsrechnung wird jeder Filter über alle möglichen Positionen

des vorherigen Layers geschoben und an jeder Position wird zwischen dem kleinen

durch den Filter überlagerten Bildausschnitt und dem Filter selbst das Skalarprodukt

berechnet. Das Ergebnis des Verschiebens (genauer gesagt der Faltung = convolu-

tion) eines Filters über den gesamten Bereich des vorherigen Layers erzeugt dabei

eine zweidimensionale Matrix, die Feature Map genannt wird. Zur Veranschaulichung

zeigt Abbildung 4.15 diesen Vorgang für ein zweidimensionales Bild und zwei unter-

schiedliche Filter. Das Input-Bild auf der linken Seite ist 7 x 7 Pixel groÿ, die Filter

besitzen 3 x 3 Pixel. Die Bildung des Skalarproduktes zwischen Bildausschnitt und

Filter über alle möglichen Positionierungen des Filters im Bild ergibt als Resultat

eine 5 x 5 Pixel groÿe Feature Map (rechts im Bild). Beispielhaft sind zwei Zahlen in

den Feature Maps umrahmt. Die Linien verdeutlichen aus welchem Bildbereich sich

diese durch Kombination mit dem Filter errechnen.
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Abbildung 4.15: Beispiel einer Faltung (convolution) eines 2-D Input-Bildes (gelb)
mit zwei Filtern der Gröÿe 3 x 3. Rechts im Bild sind die resultie-
renden Feature Maps gezeigt, die durch das Verschieben des Filters
über das gesamte Bild und die Berechnung des Skalarproduktes mit
dem Bildausschnitt erzeugt werden.

Im Anschluss an die Faltung wird eine (meist nicht-lineare) Aktivierungsfunktion

auf diese Feature Maps angewendet. Eine Aktivierungsfunktion kann als eine Art

Transferfunktion angesehen werden. Im Falle des biologisch inspirierten Neuronalen

Netzwerkes wurden in der Vergangenheit oft sigmoidale Funktionen verwendet, deren

Ergebnis als das �aktiv� oder �nicht-aktiv�-Sein eines Neurons interpretiert werden

kann.

Im Falle der ConvNets wird zumeist die ReLU-Funktion (Recti�ed Linear Unit siehe

Abbildung 4.16) verwendet (LeCun, Yann, Bengio and Hinton, 2015), da diese einige

Vorzüge gegenüber den klassischen Aktivierungsfunktionen (z.b. Sigmoid-Funktion

oder Tangens Hyperbolicus), wie eine schnellere Berechnung und die Erhaltung des

Fehlersignals beim Rückwärtspass während des Trainings, besitzt (Krizhevsky et al.,

2012).
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Bilder angesehen werden können (Filterhöhe, -breite und 3 Kanäle tief), lassen sich

die gelernten Filter direkt wie ein Bild betrachten. Abbildung 4.19 zeigt die 96 Filter

des ersten Convolutional-Layers des verwendeten AlexNets. Die Filter ähneln so-

genannten Gabor-Filtern. Sie detektieren verschieden ausgerichtete Kanten im Bild

aufgrund von Intensitäts- oder Farbwechseln.

Abbildung 4.19: Visualisierung der 96 Filter des ersten Convolutional Layers des
verwendeten AlexNets. Abbildung aus Krizhevsky et al. (2012).

Betrachtet man die Aktivierungs-Maps, die von einzelnen Filtern erzeugt werden,

so kann man besser verstehen auf was ein einzelner Filter reagiert. Abbildung 4.20

zeigt beispielhaft das Ergebnis der Faltung von zwei ausgewählten Filtern mit einem

Input-Bild. Im oberen Filter ist ein vertikaler Kontrastübergang zu sehen, im unteren

ein horizontaler Kontrastübergang. Alle Bildausschnitte, die dem jeweiligen Filter

ähneln, ergeben bei der Bildung des Skalarproduktes einen positiven Wert und sind

rechts in den Feature Maps als helle Bereiche erkennbar.
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4.1 Objektklassi�zierung

Datensätze relativ ähnlich sind (wie z.B. die Kanten-Detektoren etc.). Im diesem

speziellen Fall wurden die letzten drei Layer (FC 6 bis FC 8) neu trainiert und

die Convolutional-Layer vom bereits trainierten AlexNet � in der Version von Ca�e

(Jia et al., 2014)- übernommen. Der letzte Layer wurde zudem in seiner Gröÿe von

1000 auf 2 reduziert, da es in diesem Fall nur zwei Klassen zu unterschieden gibt

(Fisch/kein Fisch).

4.1.3.3 Erzielte Genauigkeit

Da die im Rahmen dieser Masterarbeit entwickelte Software in allen Versionen das

beste Bild (nach Abschnitt 3.3) jedes Fisches in einem Video abspeichert, standen

zum Zeitpunkt des Umstiegs eine groÿe Anzahl an Bildern als Trainingsdaten zur

Verfügung. Es wurde ein Datensatz aus circa 26.000 Bildern pro Klasse aus allen bis-

herigen Datensätzen (Flüssen, sowie Zeiträumen) als Trainingsdatensatz zusammen-

gestellt. Des Weiteren wurde der Trainingsdatensatz durch horizontale Spiegelung al-

ler Bilder künstlich vergröÿert (insgesamt somit ca. 100.000 Bilder). Andere übliche

Verfahren zur Vergröÿerung des Trainingsdatensatzes, wie Rotation, Verschiebung

(Ciregan et al., 2012) oder leichte Veränderung der Pixelwerte (Krizhevsky et al.,

2012), wurden nicht angewendet. Zum einen, da der Trainingsdatensatz bereits re-

lativ groÿ war (für das �ne-tuning), und zum anderen, da durch vorhergegangene

Schritte der Software sichergestellt ist, dass die Objekte immer gleich ausgerichtet

und zentriert sind. Des Weiteren wurde keine Unterscheidung zwischen trübem und

klarem Wasser getro�en und nur ein einzelner Klassi�kator trainiert.

Von den rund 100.000 Bildern wurden 80 % für das Training des ConvNets verwen-

det, 10 % für Validierung während des Trainings und 10 % zum Testen des trainierten

Netzwerkes. Das Ergebnis der Auswertung ist in Tabelle 4.4 zu sehen. Die Genauig-

keit der Klassi�zierung liegt bei rund 97 %.

Vorhersage

Fisch Kein Fisch

Wahre Klasse
Fisch 4962 247

Kein Fisch 25 5183

Tabelle 4.4: Konfusionsmatrix der Testdaten-Auswertung des ConvNets
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5 Ergebnisse

5.1 Software FishNet

Im Rahmen dieser Arbeit konnte ein Verfahren zur automatisierten Objekterkennung

in Videos des FishCam-Systems erfolgreich entwickelt und umgesetzt werden. Die

entwickelte Software FishNet erkennt zuverlässig Objekte in Videos und klassi�ziert

diese als �Fisch� oder �kein Fisch�. Des Weiteren wurde ein Verfahren zur automa-

tisierten Bestimmung der Wanderrichtung entwickelt. Für die benutzerfreundliche

Verwendung von FishNet wurde auÿerdem eine gra�sche Benutzerober�äche entwor-

fen (siehe Abbildung 5.1), über welche sich die Videoauswertung kon�gurieren und

starten lässt.

Verp�ichtend auszuwählen sind der Ordner, der die auszuwertenden Videos enthält

und die Fischaufstiegshilfe, aus der die Videos stammen. Auÿerdem lassen sich einige

Optionen für die aktuelle Videoauswertung einstellen, die jedoch hauptsächlich zu

Test- und Entwicklungszwecken eingebaut sind. In der in Abbildung 5.1 gezeigten

Kon�guration erstellt FishNet zu Beginn der Auswertung eine Ordnerstruktur, in

welche die Videos gemäÿ dem Ergebnis der Objektklassi�zierung und der Bestim-

mung der Wanderrichtung einsortiert werden. In diese Ordner wird zusätzlich von

jedem Objekt der Videos das �beste Bild des Fisches� (nach Abschnitt 3.3) abgespei-

chert. Dadurch lässt sich durch schnelle visuelle Kontrolle der Bilder die Richtigkeit

der Klassi�zierung im Nachhinein überprüfen.
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5.2 Anwendung von FishNet

Die Summe aller Monate und aller Anlagen die mit FishCam-Systemen überwacht

wurden, beläuft sich mittlerweile auf über 120 Daten-Monate. Dabei wurden 1,3 Mil-

lionen Videos mit insgesamt über 10 Terabyte Videomaterial aufgenommen und aus-

gewertet. Der Anteil der Videos, die zumindest einen Fisch enthalten, beläuft sich

auf rund 4,5 % und entspricht rund 6 % der Speichergröÿe (siehe Abbildung 5.4).

Abbildung 5.4: Au�istung der genauen Zahlen an ausgewerteten Videos.

Diese Zahlen sind ein Beleg dafür, dass eine Auswertung der Monitoringdaten ohne

FishNet eine kaum zu bewältigende Aufgabe wäre. Die automatisierte Vorsortie-

rung der Daten reduziert den manuellen Arbeitsaufwand dermaÿen, dass lediglich

der geringe Anteil an Videos mit zumindest einem Fisch für die Arten- und Längen-

bestimmung gesichtet werden muss.
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Das Ziel des Forschungsprojektes der VERBUND Hydropower AG ist, das gesamte

Monitoring von FAH so weit wie möglich zu automatisieren. Ziel der Masterarbeit

war lediglich die automatisierte Objekterkennung, trotzdem soll im weiteren Pro-

jektverlauf versucht werden auch die restlichen Aufgaben des Monitorings (Längen-

und Artenbestimmung) zu automatisieren. Des Weiteren könnte die Genauigkeit der

Auswertung, vor allem der korrekten Zählung der Auf- und Abstiege, in der Zukunft

verbessert und das im Rahmen dieser Masterarbeit entworfene Verfahren überar-

beitet werden. Dazu zählt in erster Linie die Verbesserung der Segmentierung von

Hintergrund und Vordergrund, da diese die Grundlage für viele weitere Programm-

bausteine bildet. Für einige dieser Punkte gibt es schon konkrete Überlegungen, die

im Folgenden kurz erläutert werden sollen.

6.1 Verbesserung der Objekterkennung

Wie bereits erwähnt, ist das korrekte erkennen der Objekte im Bild eine Vorausset-

zung für die Genauigkeit aller weiteren Schritte. Aus diesem Grund sollte hier nach

Verbesserungsmöglichkeiten gesucht werden, die eventuell nicht rein pixelbasiert sind,

sondern das gesamte Bild bzw. Bildregionen analysieren. Es sollte auÿerdem unter-

sucht werden, ob andere, nicht-statische, Hintergrundmodelle, die die Veränderung

von Bild zu Bild analysieren, eventuell besser funktionieren. Auch im Bereich der

Bildsegmentierung gibt es mehr und mehr vielversprechende Ansätze mit ConvNets

(Chen et al., 2015; Liu et al., 2015; Long et al., 2015), jedoch ist, auf Grund des

hohen Hardwareanspruches bzw. der benötigten Berechnungszeit pro Bild, fraglich,

75



6 Ausblick

ob diese Methoden für die Auswertung so groÿer Datenmengen praktikabel sind. Auf

jeden Fall sind weitere Recherchen und Untersuchungen im Bereich der Bildsegmen-

tierung in Vorder- und Hintergrundbereiche notwendig.

6.2 Erweiterung des Tracking-Algorithmus

Das vorgestellte Verfahren zum Verfolgen von Objekten von Bild zu Bild klappt für

den Fall einzelner oder weniger Fische im Bild sehr gut. Probleme treten allerdings

bei Fischschwärmen auf, in denen sich Fische häu�g im Bild überschneiden. In diesem

Fall wird in der Vordergrundmaske nur ein Objekt erkannt, das beide Fische zusam-

menfasst. Einer der beiden Fische bekommt in diesem Fall kein (oder ein anderes)

Objekt in der Vordergrundmaske zugewiesen. Dies kann automatisch korrigiert wer-

den, wenn sich die Fische im Bild nicht mehr überschneiden und wieder zwei Objekte

erkannt werden, muss es allerdings nicht. Yang et al. (2005) präsentieren eine Mög-

lichkeit auch mit solchen Fällen umzugehen (siehe Abbildung 6.1). Bewegen sich zwei

Objekte A und B aufeinander zu und überlagern sich ab einem gewissen Zeitpunkt,

wird das eine verbleibende Objekt als Gruppe AB markiert und als solche für die

nächsten Bilder des Videos verfolgt. Für die in der Gruppe enthaltenen Objekte A

und B werden spezielle Features berechnet, damit im Falle der erneuten Trennung

des Objektes AB in zwei einzelne Objekte diese wieder korrekt den Objekten A und

B zugeordnet werden können. Zu dieser Methodik wurden bereits vielversprechende

Untersuchungen während der Entwicklung der früheren Versionen von FishNet in

MATLAB durchgeführt. Mit dem Umstieg auf Python wurden diese allerdings vor-

erst zurückgestellt, da das vorrangige Ziel die möglichst genaue Objektklassi�zierung

war und nicht die korrekte Zählung der auf- und absteigenden Fische. Das Zählen

erfolgt bisher zusammen mit der Artenbestimmung in der manuellen Auswertung der

vorsortierten Videos auf Basis von Expertenwissen/-sichtung. Mit dem Wunsch nach

möglichst vollständiger Automatisierung muss jedoch auch der Tracking-Algorithmus

um diese Fälle erweitert werden.

76





6 Ausblick

Abbildung 6.2: Über den Spiegel lässt sich der Abstand des Fisches zur Kamera
bestimmen. Mit dieser Information und den bekannten Abmessungen
im Erfassungstunnel lässt sich die Länge des Fisches im Bild in eine
tatsächliche Länge in Zentimeter umrechnen.

Die Idee ist, dass sich dieser Ablauf (Positionierung des Fisches im Raum über den

Spiegel, Umrechnung der gemessenen Länge aus der Seitenansicht in eine tatsächli-

che Länge) gleichermaÿen automatisieren lässt. So könnte im Anschluss an die Ob-

jektklassi�zierung die Längenbestimmung für alle als �Fisch� klassi�zierten Objekte

durchgeführt werden. Des Weiteren könnte man überlegen die Länge nicht nur an-

hand eines Bildes zu berechnen, sondern, um mögliche Ungenauigkeiten zu minimie-

ren, die Länge aus dem Mittelwert mehrere Bilder abzuschätzen. Da der Fisch für die

Längenbestimmung so ausgestreckt wie möglich sein sollte, könnte man diejenigen

Bilder nehmen, die den höchsten benchmark-Wert (nach Abschnitt 3.3) aufweisen.

Nach diesem Verfahren wurden bereits erste Tests zur automatisierten Längenbe-

stimmung vorgenommen. Anhand eines kleinen Datensatzes, für den die Länge der

Fische bereits von Experten bestimmt wurde, wurde die Machbarkeit und Genauig-

keit der Methodik untersucht. Ausgewählt wurden allerdings nur Videos mit genau

einem Fisch und in klarem Wasser, in dem der Fisch gut im Spiegel zu erkennen ist.

Für diese Fälle hat sich gezeigt, dass eine Genauigkeit von rund 3 cm gegenüber der
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terschiedliche Details eines Fisches, anhand denen sich die Fischart bestimmen lässt,

auszumachen. Zusatzinformationen zum Bestand im Gewässer und den aktuell häu�g

auftretenden Fischarten helfen dem menschlichen (wissenden) Betrachter bei seiner

Entscheidung. Unterschiedliche Ansätze sind deshalb für die automatisierte Fischar-

tenbestimmung denkbar:

� Bestimmung der Fischart anhand von mehreren ausgewählten Bildern oder

kleinen Videosequenzen.

� Kombination eines ConvNets zur Artenbestimmung mit Expertenwissen zum

Wanderverhalten der vorkommenden Fischarten. Expertenwissen steht dabei

für zusätzliche Informationen zum Bestand der Fische im Gewässer, Zeiträume

in denen spezielle Fischarten wandern, Gröÿen die für bestimmte Fischarten

unwahrscheinlich bis unmöglich sind, etc.

Gerade der zweite Ansatz klingt dabei vielversprechend, da der Rechenaufwand bei

der Auswertung ganzer Videosequenzen pro Fisch ein limitierender Faktor in der

Anwendung darstellen könnte.

Möglich wäre es, aus den bisher gewonnenen Monitoringdaten eine Datenbank zu

erstellen aus der sich zeitraums- und �ussspezi�sche Verteilungen zum Wanderver-

halten der Fischarten auslesen lassen. Um die jährliche Veränderung zu berücksich-

tigen, wäre eine stetige Aktualisierung der Daten möglich. Allerdings stellt sich die

Frage, wie sich die beiden Systeme (ConvNet und Expertenwissen) kombinieren las-

sen. Folgende Möglichkeiten wären denkbar:

� Direkte Verknüpfung der Klassenwahrscheinlichkeit aus dem ConvNet mit einer

Klassenwahrscheinlichkeit aus der Expertendatenbank. Letztere könnte aus den

historischen Monitoringdaten über den Zeitpunkt des Videos und den Fluss (-

typ) bestimmt werden.

� Erstellen und Trainieren eines zweiten Models, dass hochrangige Repräsenta-

tion eines Bildes (z.B. der Werte des letzte Vektor des ConvNets), mit Zusatz-

informationen verbindet. Dies könnten nicht nur die zeitraums- und �ussspe-

zi�schen Statistiken zum Wanderverhalten einzelner Fischarten sein, sondern

z.B. auch Informationen zur Fischgröÿe.
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6.4 Bestimmung der Fischart

In jedem Fall ist die Entwicklung einer Methode zur verlässlichen Bestimmung der

Fischart eine groÿe Herausforderung. Umso mehr, wenn diese über das gesamte Jahr

bei klaren und trüben Bedingungen) einsatzfähig sein soll.
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7 Fazit

Monitoring von Fischaufstiegshilfen (FAH) ist eine notwendige, bisher jedoch zeit-

und kostenaufwendige Aufgabe. Das FishCam-System ist ein Versuch Zeitaufwand

und Kosten zu senken und gleichzeitig den Stress auf Fische zu reduzieren. Dies soll

zum einen über eine kontaktfreie, video-basierte Überwachung der FAH, zum anderen

durch eine automatisierte Auswertung der aufgezeichneten Videodaten geschehen.

Im Rahmen dieser Masterarbeit konnten erfolgreich erste Schritte der automatisier-

ten Auswertung entwickelt und umgesetzt werden. Zu diesen zählen das Erkennen

von Objekten in Videos, das Verfolgen von Objekten von Bild zu Bild sowie die Klas-

si�zierung dieser Objekte. Die entworfene Software FishNet wurde komplett in Py-

thon geschrieben und ist so aufgebaut, dass sich weitere Funktionen (wie die Längen-

und Artenbestimmung) problemlos implementieren lassen.

Obwohl sich FishNet in der stetigen Weiterentwicklung be�ndet, wurde die Software

bereits für diverse Monitoringprojekte unterschiedlicher FAH über den Zeitraum der

letzten 2 Jahre verwendet. Dabei wurden von der Software automatisch aus mehr

als 1,3 Millionen Videos (über 10 Terabyte) die fürs Monitoring relevanten Videos

aussortiert und der manuelle Aufwand (bei der Längen- und Artenbestimmung) auf

ein erträgliches Maÿ reduziert werden.
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Anhang

Au�istung der Feature-Subsets

Au�istung der sechs Feature-Subsets als Resultat der sequentiellen Featureselekti-

on nach Abschnitt 4.1.2.4. Die gewählten Generic Fourier Descriptor (siehe Ab-

schnitt 4.1.2.3) sind folgender Maÿen gekennzeichnet: FD + Radial Frequenz + Win-

kel Frequenz

Feature-Subsets für klares Wasser:

1. Circularity, Aspect Ratio, Rectangle Fit Factor, Energy, mean H ventral, mean

Cr dorsal, mean Cb ventral, benchmark, FD 1 2

2. Circularity, Rectangle Fit Factor, Aspect Ratio, Inertia, mean H ventral, mean

S dorsal, fourth Hu-Moment, benchmark, FD 1 2

3. Circularity, mean Cr ventral, mean H ventral, mean Cr dorsal, mean S dorsal,

second Hu-Moment, benchmark, csi, FD 1 2

4. Circularity, Rectangle Fit Factor, Aspect Ratio, Energy, mean Cr ventral, mean

H ventral, sixth Hu-Moment, benchmark, FD 1 2

5. Circularity, Aspect Ratio, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean H dorsal,

mean S dorsal, sixth Hu-Moment, benchmark, csi, FD 0 10, FD 0 12, FD 1 2

6. Circularity, mean Cr ventral, mean H ventral, mean S dorsal, mean Cb ventral,

benchmark, csi, FD 1 2
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Anhang

Feature-Subsets für trübes Wasser:

1. Circularity, Area Perimeter Ratio, Aspect Ratio, Inertia, mean Cr ventral,

mean Cr dorsal, mean Cb ventral, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean H

dorsal, mean V ventral, mean S dorsal, benchmark, csi, FD 0 10

2. Circularity, Area Perimeter Ratio, Aspect Ratio, mean Cr ventral, mean Cr

dorsal, mean Cb ventral, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean H dorsal,

mean V ventral, mean S dorsal, benchmark, fourth Hu-Moment

3. Area Perimeter Ratio, mean Cr ventral, mean Cr dorsal, mena Cb ventral,

mean Cb dorsal, mean H dorsal, mean V ventral, mean S dorsal, second Hu-

Moment, benchmark, csi

4. Circularity, Aspect Ratio, Area Perimeter Ratio, mean Cr ventral, mean Cr

dorsal, mean Cb ventral, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean V ventral,

mean S dorsal, benchmark, csi, FD 0 12

5. Circularity, Aspect Ratio, Area Perimeter Ratio, mean Cr ventral, mean Cr

dorsal, mean Cb ventral, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean H dorsal,

mean V ventral, mean S dorsal, benchmark, csi

6. Circularity, Area Perimeter Ratio, Aspect Ratio, Inertia, mean Cr ventral,

mean Cr dorsal, mean Cb ventral, mean Cb dorsal, mean H ventral, mean H

dorsal, mean V ventral, mean S dorsal, benchmark, csi, FD 0 12
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