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Woord vooraf

Vooru ligtmijnbachelorproef overhetgebruik van semi- en self-supervised learning-
technieken voor objectdetectie op sonarbeelden. Dit onderzoek richt zich op de
vraag of dergelijke technieken het labelproces kunnen versnellen zonder signi˟-
cant verlies in nauwkeurigheid. Het doel is een ef˟ciëntere methode ontwikkelen
voor het verwerken van sonardata.

Mijn interesse in dit onderwerp ontstond vanuit een combinatie van mijn passie
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verwerken en labelen van sonardata bleek een tijdrovend en arbeidsintensief pro-
ces te zijn. Dit gaf me het idee om innovatieve methoden te verkennen om dit
te optimaliseren. Semi- en self-supervised learning boden een veelbelovende op-
lossing, en ik was benieuwd of deze technieken in de praktijk daadwerkelijk een
verschil konden maken.

Het schrijven van deze bachelorproef was een enorm leerzaam, maar uitdagend
proces, waarin ik veel heb bijgeleerd over machine learning en de praktische toe-
passingen ervan binnen de industrie. Dit onderzoek zou nietmogelijk zijn geweest
zonder de steun en begeleiding van verschillende mensen, aan wie ik graag mijn
dank wil uitspreken.

Allereerst wil ik mijn promotor, mevr. Chantal Teerlinck, bedanken voor de goede
begeleiding, feedback en inzichten tijdens dit traject. Haar ervaring en ondersteu-
ning hebben me geholpen om dit onderzoek in de juiste richting te sturen. Daar-
naast wil ik mijn co-promotor, mevr. Stefanie Duyck, bedanken voor haar betrok-
kenheid, kennis en praktische inzichten vanuit de bedrijfswereld, wat een belang-
rijke meerwaarde vormde voor dit onderzoek.

Ook wil ik mijn dank uitspreken aan Exail Robotics Belgium voor de kans ommijn
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in het realiseren van dit onderzoek. Tot slot wil ik mijn familie en vrienden bedan-
ken voor hun steun en aanmoediging gedurende mijn studietraject.

Ik hoop dat deze bachelorproef een bijdrage kan leveren binnen het domein van
objectdetectie op sonarbeelden en machine learning in het algemeen.
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Samenvatting

Sinds de opkomst van krachtige AI- en deep learning-modellen is data uitgegroeid
tot een essentiële en vaak beperkende factor in het ontwikkelingsproces. Waar
eenvoudige modellen vaak kunnen volstaan met beperkte en eenvoudige data-
sets, vereisen complexeremodellen – zoals die voor objectdetectie – steeds grotere
en rijkere hoeveelheden gelabelde data. Dit vormt een belangrijk probleem in do-
meinen zoals sonarbeeldvorming, waar dergelijke datasets niet beschikbaar zijn
als kant-en-klare bronnen en handmatige annotatie buitengewoon tijdsintensief
en kostbaar is. Dit onderzoek richt zich daarom op de centrale vraag: hoe kunnen
semi-supervised en self-supervised leermethoden het labelproces bij objectdetec-
tie in sonardata versnellen, zonder signi˟cant verlies aan nauwkeurigheid?

Om deze vraag te beantwoorden is een experimenteel kader opgezet waarin drie
benaderingen zijn onderzocht: een volledig supervised baseline gebaseerd op Fas-
ter R-CNN, een semi-supervised model met FixMatch, en een self-supervised stra-
tegie waarbij een BYOL-model wordt gepretraind en vervolgens gebruikt als back-
bone binnen een Faster R-CNN-architectuur. De experimenten zijn uitgevoerd op
eenpublieke sonardataset bestaandeuit 7600gelabelde sonarbeelden. Voor de su-
pervised baseline is het model getraind op verschillende hoeveelheden gelabelde
data: 1%, 5%, 10%, 50% en 100%. De bijbehorende mAP-scores tonen een sterke
daling in nauwkeurigheid naarmate de hoeveelheid gelabelde data afneemt, met
resultaten variërend van 0.7717 (100%) tot slechts 0.2799 bij gebruik van 1% van de
data.

In het semi-supervised scenario is FixMatch toegepast met 5% en 10% gelabelde
data, terwijl de resterende data werd gebruikt als ongelabelde input. Deze aanpak
resulteerde in mAP-scores van respectievelijk 0.6649 en 0.6828, wat duidelijk be-
tere prestaties zijn dan het supervised model op dezelfde labelniveaus. Voor het
self-supervised model werd BYOL gepretraind op de volledige dataset zonder la-
bels. De representaties die dit opleverde zijn vervolgens geïntegreerd in Faster R-
CNN, waarbij opnieuw 5% en 10% van de data gelabeld werd gebruikt voor training.
Dezebenadering leverdedehoogstenauwkeurigheidbinnende lage-labelscenario’s,
met mAP-scores van respectievelijk 0.6452 en 0.7230.
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De resultaten vandit onderzoek tonenaandat zowel semi-supervisedals self-supervised
technieken effectief zijn in het verminderen van de afhankelijkheid van handma-
tig gelabelde data, terwijl de modelprestaties grotendeels behouden blijven. Met
name self-supervised pretraining via BYOL blijkt zeer waardevol in situaties met
beperkte gelabelde data. Deze bevindingen bieden praktische aanknopingspun-
ten voor het ontwikkelen van ef˟ciëntere workˠows in sonarbeeldanalyse, en zijn
relevant voor bredere toepassingen in domeinen waar gelabelde data schaars of
moeilijk te verkrijgen is. Hoewel de resultaten veelbelovend zijn, is vervolgonder-
zoek nodig om de generaliseerbaarheid naar andere types sonardata of real-time
toepassingen te evalueren.
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Woordenlijst

Backpropagation

Algoritme om parameters in neurale netwerken te updaten en het model zo
te trainen. Het werkt door de fout tussen de voorspelde en werkelijke output
terug te propageren door het netwerk, waarbij de gradiënt van de fout ten op-
zichte van de gewichten wordt berekend. Deze informatie wordt vervolgens
gebruikt om de gewichten an te passen, zodat het netwerk beter presteert bij
toekomstige voorspellingen. (Géron, 2023). xiii, 30, 56, 60

Batch

Groep van samples die gebruikt worden in één trainingsstap. (Géron, 2023).
27, 44

Batch size

Het aantal samples die gebruikt worden in één trainingsstap. (Géron, 2023).
33, 34, 44, 52, 53

Batch normalisatie

Techniek in deep learning die de invoer van elke laag normaliseert (per batch)
waardoor de training minder gevoelig wordt voor initiële waarden van de ge-
wichten en learning rate. (Géron, 2023). 13

Blindganger

Explosief dat niet is afgegaan. 36, 44, 45, 46, 49

Bounding box

Rechthoek om een object op een afbeelding te identi˟ceren en te lokaliseren.
4, 7, 12, 13, 15, 16, 31, 38, 41, 43, 46, 48, 56, 63, 70, 71

Buffer underˠow

Numerieke fout die ontstaat wanneer een getal (bv. een gradiënt) zo klein is
dat het niet nauwkeurig kan worden opgeslagen in float16-formaat en dus
afgerond wordt naar nul. Dit heeft als gevolg een verlies van precisie en een
slecht of instabiel leerproces. (Micikevicius e.a., 2017). 60

Con˟dence score

De zekerheid van het model dat de voorspelling juist is. (Géron, 2023). 12, 63,
70, 71
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Woordenlijst xiii

Gradient descent

Wiskundig optimalisatie-algoritme dat stap voor stap het minimum van een
functie zoekt door telkens in de richting van de grootste daling (de negatieve
gradiënt) tebewegen. Dit algoritmegebruikt degradiëntenvande loss-functie
die door het backpropagation-algoritme berekend zijn om de daadwerkelijke
parameters aan te passen, zodat de fout afneemt. (Géron, 2023). 58

Learning rate

Hyperparameter die bepaalt hoe snel het model convergeert richting het mi-
nimum van de loss-functie. (Géron, 2023). xii, 44, 61, 62, 63, 64

Loss-functie

Wiskundige functie die de afwijking meet tussen de voorspellingen van een
model en de werkelijke waarden. Het doel is om deze afwijking te minima-
liseren tijdens het trainen van het model, zodat de nauwkeurigheid van de
voorspellingen verbetert. Hoe lager de waarde van de loss-functie, hoe beter
het model presteert. (Géron, 2023). xiii, 13, 22, 23, 25, 27, 28, 30, 56, 64

Mini-batch

Kleine, meer behapbare subset van een batch om het geheugengebruik tij-
dens training te optimaliseren. (Géron, 2023). 28, 44

Non-Maximum Supression

Een techniek in computervisie die wordt gebruikt om overlappende detecties
te ˟lteren en alleen demeest waarschijnlijke objectlocaties te behouden. Het
selecteert dedetectiemetdehoogste score enonderdrukt omliggendedetec-
tiesmet eenhogeoverlap (opbasis vande IntersectionoverUnion (IoU)-score),
waardoor dubbele detecties worden verminderd en de nauwkeurigheid van
objectdetectie-algoritmes wordt verbeterd. (Géron, 2023). xvi

Over˟tting

Een fenomeen in machine learning en deep learning waarbij het model de
trainingsdata te goed leert – inclusief ruis en outliers – in plaats van te genera-
liseren. Dit zorgt ervoor dat hetmodel excellent presteert op de trainingsdata,
maar zeer slecht op ongeziene data.. 48, 58, 64, 73

Portaalkraan

Een (meestal verrijdbaar) hijswerktuig, opgebouwd uit een portaal waarop
een kraan gemonteerd is die verplaatsbaar is langs de horizontale draagbalk.
Meestal wordt deze kraan gebruikt op kaden om o.a. containers uit te laden..
45, 46



xiv Woordenlijst

Precision

Eenmetriek om de accuraatheid van de positieve voorspellingen van het mo-
del te meten. Een hoge precision betekent dat het model een lage hoeveel-
heid false-positives voorspelt. Wanneer dit model iets als positief voorspelt, is
de kans groot dat dit correct is.

Precision = True Positives
True Positives + False Positives

(Géron, 2023). 7, 10, 44

Recall

Een metriek om te meten hoe goed het model alle relevante positieve data-
punten kan voorspellen. Een hoge recall betekent dat het model heel goed is
in het correct voorspellen van alle positieve datapunten, zelfs als dit betekent
dat het meer false-positives voorspelt.

Recall = True Positives
True Positives + False Negatives

(Géron, 2023). 7, 44

Thermocline

De overgang tussen twee lagen water (of lucht) met verschillende tempera-
tuur en dichtheid, in bijvoorbeeld meren of oceanen.. 8
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1
Inleiding

Objectdetectie heeft de afgelopen jaren enorme vooruitgang geboekt dankzij de
opkomst van deep learning en de beschikbaarheid van grote, gelabelde datasets.
Indomeinen zoals computervisie, waar overvloedige trainingsdatagemakkelijk toe-
gankelijk is, hebben deze technieken indrukwekkende prestaties bereikt. Echter
beschikken niet alle vakgebieden over dergelijke datasets. In gespecialiseerde do-
meinen, zoals sonarbeeldanalyse, is gelabelde data schaars, wat het trainen van
nauwkeurige detectiemodellen bemoeilijkt. Dit onderzoek richt zich op het ver-
kennen van alternatieve leermethoden die deze afhankelijkheid van handmatige
annotatie kunnen verminderen, zonder in te boeten op de prestaties van het mo-
del.

1.1. Probleemstelling
Om eenmodel te trainen dat met hoge precisie objecten in afbeeldingen kan her-
kennen en aanduiden, is een grote hoeveelheid gelabelde data nodig. Dit bete-
kent dat naast de afbeeldingen zelf ook informatie over de positie van het object
op de afbeelding beschikbaarmoet zijn. Na de training is het de bedoeling dat het
model deze informatie kan voorspellen op ongekende afbeeldingen. Sinds de op-
komst van objectdetectie binnen het veld van machine learning zijn verschillende
datasets openbaar beschikbaar gesteld die vrij gebruikt mogen worden om een
dergelijk model te trainen. Dit geldt echter niet voor sonardata, om meerdere re-
denen.

Allereerst is objectdetectie op sonarbeelden een nicheprobleem. Hierdoor beschik-
ken slechts weinig mensen over de kennis en expertise om zo’n dataset samen te
stellen en, nog belangrijker, correct te annoteren. Daarnaast is er het – misschien
noggrotere – probleemvandedata zelf. Dit typegegevens kanniet eenvoudigmet

1
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een camera worden verzameld; er is een gespecialiseerde sonarinstallatie voor no-
dig. Voor bedrijven is de aanschaf van zo’n installatie vaak weinig rendabel. Wel
worden dergelijke systemen gebruikt voor militaire doeleinden, maar de data die
hieruit voortkomt, is om veiligheidsredenen vrijwel altijd geclassi˟ceerd.

De probleemstelling is dus tweeledig: er is weinig gelabelde sonardata voor ob-
jectdetectie beschikbaar, en het annoteren van een dergelijke dataset is moeilijk,
tijdrovend en kostbaar.

1.2. Onderzoeksvraag
Omkosten en tijd te besparen, zou het dus ideaal zijn als er zominmogelijk annota-
tie van de dataset nodig is. Bij supervised learning is dit echter nagenoeg onmoge-
lijk, aangezien het model juist getraind wordt op basis van het verband tussen de
afbeelding en de annotatie. Er bestaan echter veelbelovende alternatieven, zoals
Semi-Supervised Learning (SSL) en Self-Supervised Learning (Self-SL), om dit pro-
bleem te overbruggen. Deze technieken maken gebruik van ongesuperviseerde
data om hun performantie te verbeteren en beperken zo de afhankelijkheid van
gelabelde data. Moderne SSL en Self-SL methoden hebben indrukwekkende re-
sultaten laten zien in domeinen zoals computer vision, maar hun toepassing op
domeinspeci˟eke datasets, zoals sonar, is nog relatief onbekend terrein.

De hoofdvraag van dit onderzoek is daarom: Op welke manieren kan het gebruik
van SSL of Self-SL het labelproces versnellen zonder een signi˟cant verlies in nauw-
keurigheid?

1.3. Onderzoeksdoelstelling
Het onderzoek verwacht aan te tonen dat SSL en Self-SL effectief kunnen worden
ingezet om het labelproces bij sonarobjectdetectie aanzienlijk te versnellen. Door
technieken zoals Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representa-
tions (SimCLR), Bootstrap Your Own Latent (BYOL), Pseudo-Labeling en FixMatch
te gebruiken, wordt verwacht dat de performantie van het model sterk verbeterd
door ongesuperviseerde sonardata, waardoor de behoefte aan grootschalige gela-
belde datasets afneemt. Daarnaast zal een analyse inzicht geven in de minimale
hoeveelheid gelabelde data die nodig is om vergelijkbare of betere prestaties te
behalen dan met volledig supervised-learning methoden.

Dit resulteert in een ef˟ciëntere en kosteneffectieve aanpak voor objectdetectie in
sonarbeelden, zonder verlies van nauwkeurigheid, en biedt een waardevolle me-
thodologie voor verdere toepassingen in domeinen waar gelabelde data schaars
is.
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1.4. Beschikbaarheid van de code
Alle code die gebruikt werd voor de experimenten en implementatie in deze ba-
chelorproef is publiek beschikbaar via een GitHub-repository. De repository be-
vat de volledige implementatie van de gebruikte modellen, inclusief de baseline,
het SSL-model en het Self-SL-model. Daarnaast zijn ook de scripts voor training,
evaluatie en visualisatie van de resultaten opgenomen. De code is modulair op-
gezet en voorzien van duidelijke documentatie, zodat reproduceerbaarheid en ver-
dere uitbreidingen mogelijk zijn. De repository is te vinden op: github.com/Yoran-
Gyselen/bsc-thesis-sonar-object-detection. Neem voor vragen over dit onderzoek
contact op met de auteur via het e-mailadres yoran@gyselen.be.

1.5. Opzet van deze bachelorproef
De rest van deze bachelorproef is als volgt opgebouwd:

In Hoofdstuk 2 wordt een overzicht gegeven van de stand van zaken binnen het
onderzoeksdomein, op basis van een literatuurstudie.

In Hoofdstuk 3 wordt de methodologie toegelicht en worden de gebruikte onder-
zoekstechnieken besproken om een antwoord te kunnen formuleren op de onder-
zoeksvragen.

In Hoofdstuk 4 wordt het eigenlijke onderzoek uitgevoerd. In deze fase wordt het
experimentele kader verduidelijk en zal er dieper ingegaanwordenopdeeffectieve
uitvoering van de verschillende experimenten.

In Hoofdstuk 5 worden de getrainde modellen geëvalueerd op basis van verschil-
lende criteria. Er wordt een vergelijking gemaakt tussen – onder andere – de per-
formantie van elk model en er wordt bepaald welk model de beste is. Daarnaast
wordt de praktische toepassing van de verschillende modellen geëvalueerd. Ook
zullen enkele experts in sonaranalyse de bruikbaarheid van de resultaten beoorde-
len en aanbevelingen geven voor verdere verbeteringen.

In Hoofdstuk 6, tenslotte, wordt de conclusie gegeven en een antwoord geformu-
leerd op de onderzoeksvragen. Daarbij wordt ook een aanzet gegeven voor toe-
komstig onderzoek binnen dit domein.

https://github.com/Yoran-Gyselen/bsc-thesis-sonar-object-detection
https://github.com/Yoran-Gyselen/bsc-thesis-sonar-object-detection
mailto:yoran@gyselen.be


2
Stand van zaken

2.1. Inleiding
Objectdetectie indomeinspeci˟ekecontexten zoals sonarbeeldvormingwordt vaak
gehinderd door een gebrek aan gelabelde data. Traditioneel vereisen gesupervi-
seerde modellen grote hoeveelheden handmatig gelabelde gegevens om effec-
tieve detectie en classi˟catie te leren. SSL en Self-SL bieden echter veelbelovende
alternatieven door gebruik te maken van grote hoeveelheden ongesuperviseerde
data. Deze literatuurstudie bespreekt de huidige technieken en hun toepassing,
met een speci˟eke focus op de unieke uitdagingen van sonardata.

2.2. Objectdetectie in sonarafbeeldingen
2.2.1. De˟nitie en gebruik op sonarafbeeldingen
Objectdetectie is een tak binnen het domein van computer vision dat gericht is op
het identi˟ceren en lokaliseren van objecten binnen beelddata (zoals foto’s en vi-
deo’s). Dit wordt gebruikt in verschillende domeinen, zoals beveiligingssystemen
(bv. om inbrekers te detecteren) of de medische wereld (bv. om tumoren op te
sporen). Door de jaren heen is objectdetectie aanzienlijk geëvolueerd dankzij de
vooruitgang in deep learning en de grote beschikbaarheid van datasetsmet beeld-
materiaal. (He e.a., 2016)

Objectdetectie combineert twee belangrijke zaken in computer vision: objectlo-
kalisatie en objectclassi˟catie. Objectlokalisatie bepaalt de positie van objecten,
meestal in de vorm van bounding boxes (Tompson e.a., 2015), terwijl objectclassi˟-
catie bepaalt tot welke categorie een gedetecteerd object behoort. Samen geeft
dit de mogelijkheid tot het herkennen van verschillende soorten objecten op één
afbeelding.

4
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Objectdetectie heeft vele toepassingen, ook in domeinen die misschien niet zo
voor de hand liggend zijn. Één van deze specialisaties binnen de – algemene –
objectdetectie is objectdetectie op sonardata. Dit domein is de laatste jaren erg
gegroeid, vooral onder invloed van buitenlandse dreigingen. Zo wordt sonarob-
jectdetectie gebruikt voor het opsporen van mijnen in zee om ze later onschade-
lijk te kunnen maken. Naast detectie van mijnen wordt de techniek ook gebruikt
voor verschillende soorten onderzoeken, zoals archeologisch en maritiem onder-
zoek. Bij deze verschillende toepassingen wordt natuurlijk telkens een kleine vari-
atie op deze techniek gebruikt om telkens andere dingen op te sporen. (W. Wang
e.a., 2024)

Traditioneel worden supervised learning methoden gebruikt voor objectdetectie.
Voorbeelden van populaire architecturen binnen dit domein zijn onder andere Fas-
terRegion-basedConvolutionalNeuralNetwork (R-CNN), YouOnly LookOnce (YOLO)
en Single Shot Multibox Detector (SSD). (Redmon e.a., 2016) Omdat dit supervised
learning modellen zijn, presteren ze uitstekend bij voldoende gelabelde data. De
annotatiekosten en tijdsinvestering vormen echter een grote belemmering, vooral
bij complexe datasets zoals sonar. Sonardata vereist namelijk gespecialiseerde ken-
nis voor het labelen, wat de annotatie nog uitdagender maakt. (Long e.a., 2015)

Deze supervisedobjectdetectietechniekenvallenonder te verdelen ingrofweg twee
grote categorieën. Enerzijds zijn er de zogenaamde single-shot detectors, ander-
zijds heb je de two-stage detectors. Deze categorieën zijn gebaseerd op hoeveel
keer de afbeelding door het netwerk gaat. Bij single-shot detectors gaat de afbeel-
ding slechts één keer door het netwerk, bij two-stage detectors – logischerwijs –
twee keer. (Carranza-García e.a., 2020)

Één van de eerste succesvolle toepassingen van deep learning binnen het domein
van objectdetectie gebeurde in een bekend artikel van Girshick e.a. (2013). In dit
artikel stelden de auteurs de R-CNN-architectuur voor. Deze veelbelovende archi-
tectuur behaalde een Mean Average Precision (mAP) van 30%meer dan de vorige
topscore op een bekende publieke dataset (VOC 2012).

Single-shot objectdetectie
Zoals hierboven vermeld, is een single-shot detector een model waarbij de afbeel-
ding slechts één keer door het netwerk gaat. Dit gebeurd door een Convolutioneel
NeuraalNetwerk (CNN) te gebruikendat zowel objectlocaties als bijbehorende clas-
si˟caties voorspelt in één enkele pass. Het voordeel van dit soort architectuur is
dat ze zeer resource-ef˟ciënt is, aangezien elke afbeelding slechts één keer behan-
deld wordt. Omwille van de ef˟ciëntie, is deze architectuur dus uitermate geschikt
voor real-time toepassingen zoals autonome voertuigen en bewakingssystemen.
Een nadeel is echter dat het model niet altijd even precies is, aangezien het zo-
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wel locaties als klassen in één pass moet voorspellen. Vooral bij het detecteren
van kleine objecten geeft dit een probleem. Om dit – toch gedeeltelijk – op te los-
sen, wordt soms gebruik gemaakt van meerdere schaalniveaus om objecten van
verschillende groottes te detecteren, wat bijdraagt aan de robuustheid en precisie.
(Carranza-García e.a., 2020)

Zowel YOLO als SSD zijn single-shot detectors. Deze architecturen worden verder
besproken in latere secties hieronder.

Two-stage objectdetectie
Zoals de naam doet vermoeden, is two-stage objectdetectie een type objectdetec-
tie waarbij de afbeelding twee keer door het netwerk gaat. Het resultaat is nog
steeds een voorspelling van locaties en klassen, maar in plaats van in één keer – zo-
als bij single-shot objectdetectie – gebeurt de voorspelling nu in twee afzonderlijke
stappen. Het resultaat van de eerste pass is een set van proposals – voorstellen – en
mogelijke locaties van objecten. Daarna zorgt de tweede pass voor een ver˟jning
van deze voorstellen. Dit zorgt dan ook voor de uiteindelijke voorspellingen. Het
voordeel van dit type objectdetectie is dat het veel preciezer is dan single-shot ob-
jectdetectie, aangezien de afbeelding twee keer geanalyseerd wordt. Het nadeel
is dat deze approach veel resource-intensiever is. Het is dus zaak om een afweging
te maken tussen de precisie van de voorspellingen en het verbruik van resources.
(Carranza-García e.a., 2020)

Over het algemeen wordt voor real-time applicaties single-shot objectdetectie ge-
bruikt en voor cases waar de voorspellingen heel accuraat moeten zijn, wordt two-
stage objectdetectie gebruikt. Een voorbeeld van een two-stage detector is de R-
CNN-architectuur van Girshick e.a. (2013). Ook alle latere architecturen die hierop
gebaseerd zijn, zijn two-stage detectors. Voorbeeldendaarvan zijn Fast R-CNN, Fas-
ter R-CNN en Mask R-CNN. (Ren e.a., 2015)

2.2.2. Meten van performantie binnen objectdetectie
Gedurende dit onderzoek zal er gewerkt worden met verschillende soorten mo-
dellen en architecturen met elk hun sterktes en hun zwaktes. Het is de bedoeling
dat al deze modellen vergeleken kunnen worden met elkaar om zo het best pres-
terende model of de best presterende modellen te kunnen selecteren. Om dit te
doen zijn er standaard metrieken nodig. Deze kunnen later (tijdens de trainings-
fase) dan ook dienen als tussentijdse evaluatiemetriek om te zien hoe het model
evolueert. Er zijn enorm veel verschillende metrieken om de performantie van ob-
jectdetectiemodellen te meten, maar twee van de bekendste en meest gebruikte
zijn IoU en mAP.
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Intersection over Union (IoU)
IoU is een heel bekende metriek om de accuraatheid van de lokalisatie binnen ob-
jectdetectiemodellen te berekenen. Om de IoU te berekenen wordt gebruikt ge-
maakt van de echte bounding box en de voorspelde bounding box. Eerst wordt
de overlappende oppervlakte (de doorsnede of intersection in het Engels) van de
twee bounding boxes berekend. Daarna wordt de totale oppervlakte (de unie of
union in het engels) van de twee bounding boxes berekend.

Door de doorsnede te delen door de unie krijgt men een verhouding van de over-
lappende oppervlakte tot de totale oppervlakte. Dit geeft een goede indicatie van
hoe dicht de voorspelde bounding box bij de echte bounding box ligt. Een lagere
IoU-score duidt op een betere prestatie, aangezien de voorspelde bounding box
niet dan weinig afwijkt van de echte bounding box. (Rezato˟ghi e.a., 2019)

Figuur 2.1: Formule en visuele voorstelling van de Intersection over Union (IoU). (Rosebrock, 2016)

mean Average Precision (mAP)
Een andere – zeer bekende – metriek is de Mean Average Precision (mAP). Ze be-
oordeelt de nauwkeurigheid van een model op basis van zowel precision als re-
call. Het wordt berekend door de gemiddelde precisie (of average precision, AP)
over alle klassen en IoU drempels te bepalen. AP wordt verkregen door de opper-
vlakte onder de precisie-recallcurve van een speci˟eke klasse te berekenen door
hem te integreren, en mAP is vervolgens het gemiddelde van deze waarden over
alle klassen. Een hogere mAP-score duidt op betere prestaties van een objectde-
tectiemodel, omdat het aangeeft hoe goed het model objecten correct detecteert
en classi˟ceert. (B. Wang, 2022)

2.2.3. Typische uitdagingen bij sonarobjectdetectie
Objectdetectie op sonarbeelden die gemaakt zijn onderwater wordt geconfron-
teerd met verschillende uitdagingen die de nauwkeurigheid en betrouwbaarheid
van detecties beïnvloeden.
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Ruis is één van de voornaamste obstakels bij sonarobjectdetectie. Onderwaterom-
gevingen zijn inherent lawaaierig door factoren zoals luchtbellen, thermoclines en
biologische organismen, wat leidt tot signi˟cante ruis in sonarbeelden. Deze ruis
bemoeilijkt het onderscheiden van echte objecten van artefacten typisch aan son-
arbeelden, waardoor de betrouwbaarheid van de detecties afneemt. (Aubard, Ma-
dureira e.a., 2024)

Een andere uitdaging is de lage resolutie van sonarbeelden. In vergelijking met
optische sensoren leveren sonars vaak beelden met beperkte detailweergave, wat
de identi˟catie en classi˟catie van objecten moeilijker maakt. Deze beperking is
vooral problematisch bij het detecteren van kleine of complexe objecten, waar de-
tailniveau essentieel is voor nauwkeurige herkenning. (S. Lee e.a., 2018)

Daarnaast zorgen variërende omstandigheden in de onderwateromgeving voor ex-
tra complicaties. Factoren zoals veranderende waterdieptes, temperatuurverschil-
len, stromingen en de aanwezigheid van zwevende deeltjes kunnen de prestaties
van sonarsystemen beïnvloeden. Deze dynamische omstandigheden kunnen lei-
den tot variaties in signaalsterkte en -kwaliteit, wat de consistentie van objectde-
tectie bemoeilijkt. (Valdenegro-Toro, 2019)

Het overwinnen van deze uitdagingen vereist geavanceerde signaalverwerkings-
technieken en robuuste algoritmen die kunnen omgaan met ruis, lage resolutie
en variabele omgevingsfactoren. Door voortdurende technologische innovaties en
onderzoek kunnen de prestaties van sonarobjectdetectiesystemen worden verbe-
terd, wat leidt tot betrouwbaardere toepassingen in onderwateromgevingen.

2.2.4. Overzicht van bestaande technieken
Grofweg zijn er twee stromingen van objectdetectie op sonarafbeeldingen. Ener-
zijds zijn er de klassiekemethoden en anderzijds zijn er demoderne deep learning-
technieken. De klassieke methoden werden vooral gebruikt in een tijd waar grote,
complexe neurale netwerken trainen onmogelijk was bij gebrek aan voldoende
computerkracht, maar worden de dag van vandaag nog altijd gebruikt als pre-
processing technieken voor de datasets waarmee demoderne neurale netwerken
getraind worden. Deze klassieke methoden berusten enkel op statistische tech-
nieken om zo objecten in afbeeldingen te proberen detecteren. Speci˟ek zijn deze
vooral gericht op het verbeteren van beeldkwaliteit en het onderscheiden van ob-
jecten van de achtergrond.
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Filtertechnieken
Een voorbeeld van een klassieke methode zijn ˟ltertechnieken. Deze worden toe-
gepast om ruis in sonarafbeeldingen te verminderen en de beeldkwaliteit te ver-
beteren. Er bestaan immens veel verschillende soorten ˟lters die elk geoptimali-
seerd voor een speci˟ek doel. Een veelgebruikte ˟ltermethode is het gebruik van
adaptieve ˟lters die zich aanpassen aan de lokale kenmerken van het beeld. Een
voorbeeld hiervan is te vinden in een artikel van Aridgides e.a. (1995). Merk op dat
dit inderdaad een relatief oude publicatie is, wat aantoont dat deze technieken al
gebruikt werden toen deep learning-gebaseerde objectdetectie nietmogelijk was.

In dit artikel introduceren de auteurs een adaptieve ˟ltertechniek die ontwikkeld
is om mijnachtige doelen te onderscheiden van achtergrondruis in sonarbeelden.
De ˟lter onderdrukt achtergrondruis terwijl het de target behoudt. De procedure
omvat vier stappen: het berekenen van een genormaliseerde gemiddelde target,
het bepalen vande covariantiematrix vande achtergrondruis, het oplossen vannor-
male vergelijkingen om een adaptief ˟lter te verkrijgen en het toepassen van een
2D-˟lter op de gegevens. Dit algoritme bewijst dat, hoewel er geen gebruik ge-
maakt wordt van deep-learningtechnieken, ze toch complex kan zijn. De techniek
heeft in verschillende testen prestaties geleverd die vergelijkbaar zijn met die van
een ervaren sonaroperator.

Adaptieve ˟lters worden ook vandaag de dag nog gebruikt, wat aangetoondwordt
door een paper van Lourey (2017). Hierin wordt ook een ˟ltertechniek beschre-
ven die toegepast kan worden op Continuous Active Sonar (CAS) om interferentie
van de directe transmissie en de echo van de target van elkaar te onderscheiden.
Deze methode kan als effectieve pre-processing techniek gebruikt worden voor
trainingsdata.

Thresholding
Naast ˟ltering bestaan er nog andere klassieke methoden. Een straightforward-
aanpak is een simpele threshold. Thresholding is een techniek waarbij pixelwaar-
den worden vergeleken met een bepaalde drempelwaarde om objecten van de
achtergrond te scheiden. Een klassieke benadering is de Otsu-methode, die de in-
terklassevariantieminimaliseert omeenoptimaledrempelwaarde tebepalen. Deze
methode wordt beschreven in een artikel van Otsu (1979).
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(a) Afbeelding voor Otsu’s thresholding.
(http://www.freephotos.lu/, 2010) (b) Afbeelding na Otsu’s thresholding. (Pikez33, 2010)

Figuur 2.2: Afbeelding voor en na Otsu’s thresholding

Hoewel deze techniek oorspronkelijk is ontwikkeld voor visuele beelden, is deze ook
toegepast op sonarafbeeldingen, zoals besproken in verschillende artikels, waar-
onder dat van Yuan e.a. (2016) en dat van Dimitrova-Grekow e.a. (2017). Ondanks
zijn simpliciteit kan deze techniek aanzienlijke verbeteringen teweegbrengen. Dit
wordt onder andere aangehaald in eenpaper vanKomari Alaie en Farsi (2018). Deze
paper onderzoekt objectdetectie met passieve sonar in de Perzische Golf. Aange-
ziendezebinnenzee ondiep is, is er sprake van eenhogehoeveelheid fouten tijdens
de detectie. Een bepaald soort adaptieve thresholding-techniek kon de precision
van hun objectdetectiemodel met 24% verbeteren.

Edge detection
Edge detection is een andere klassieke techniek die wordt gebruikt om de con-
touren van objecten in sonarafbeeldingen te identi˟ceren. (Torre & Poggio, 1986)
Een bekende methode is de Canny edge detector, die randen detecteert door het
maximaliseren van de gradiëntgrootte. Deze techniek komt als beste uit de verge-
lijkende studie van Awalludin e.a. (2022).

De Canny edge detector werkt inmeerdere stappen omnauwkeurige en robuuste
contourdetectie te realiseren. De eerste stap is Gaussian blurring, waarbij het beeld
wordt vervaagd om ruis te verminderen en kleine details die geen signi˟cante ran-
den vormen te onderdrukken. Vervolgens wordt de gradiënt van het beeld bere-
kend met behulp van Sobel-operatoren in zowel de horizontale als verticale rich-
ting, waardoor de randen worden geaccentueerd. Daarna wordt non-maximum
suppression toegepast, waarbij alleen de sterkste randen worden behouden en
omliggende pixels met lagere gradiëntwaarden worden onderdrukt. De laatste
stap is hysteresis thresholding, waarbij twee drempelwaarden worden gebruikt:
pixels met een gradiëntsterkte boven de hoge drempel worden als randen geclas-
si˟ceerd, terwijl pixels onder de lage drempel worden genegeerd. Pixels met tus-
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senliggendewaardenworden alleen als rand beschouwd als ze verbonden zijnmet
een sterke randpixel. Dankzij deze gefaseerde aanpak is de Canny-methode effec-
tief in het detecteren van duidelijke randen, zelfs in ruisgevoelige omgevingen zo-
als sonarafbeeldingen. (Ding & Goshtasby, 2001)

Ook edge detection wordt vandaag de dag nog gebruikt om een grote bijdrage te
leveren aan bijvoorbeeld segmentatiemodellen. Het onderzoek van Priyadharsini
en Sharmila (2019) gebruikt gespecialiseerde edge detection als pre-processing
voor de data naar een objectdetectiemodel gaat.

Deze klassieke technieken vormen de basis voor objectdetectie in sonarafbeeldin-
gen en hebben bijgedragen aan de ontwikkeling van meer geavanceerde metho-
den. Ze blijven relevant, vooral in situaties waarin resources beperkt zijn of wan-
neer eenvoud en interpretatie van het model belangrijk zijn. Ze worden tot op de
dag van vandaag gebruikt als pre-processing stap, bijvoorbeeld. Doordat compu-
terkracht steeds goedkoper en meer beschikbaar werd, wordt tegenwoordig vaak
gekozen voor deep learning-oplossingen voor deze problemen. Er zijn gespeciali-
seerde architecturen ontwikkeld om objectdetectie uit te voeren. Hieronder wor-
den er enkele besproken.

YOLO
You Only Look Once (YOLO) is een deep learning-gebaseerde architectuur voor ob-
jectdetectie dat bekend staat om zijn snelheid en ef˟ciëntie. Het werd voor het
eerst geïntroduceerd in een artikel van Redmon e.a. (2016) en is sindsdien één van
de populairste algoritmes in computervisie. In tegenstelling tot traditionele detec-
tiemethoden, waar objecten in meerdere stappen geanalyseerd worden, verwerkt
YOLO een afbeelding in één enkele pass van het neurale netwerk. Dit zorgt ervoor
dat real-time objectdetectie mogelijk is, waardoor het bijzonder geschikt is voor
toepassingen zoals autonome voertuigen, videobewaking en Augmented Reality
(AR).
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Figuur 2.3: Schematische voorstelling van de originele YOLO-architectuur. (Redmon e.a., 2016)

YOLO gebruikt een CNN om objecten direct te lokaliseren en classi˟ceren, wat bij-
draagt aan de hoge nauwkeurigheid en snelheid van het model. De eerste versie
van YOLO gebruikt ImageNet om de eerste 20 convolutionele lagen te pre-trainen.
Het model wordt daarna omgezet om detectie uit te voeren, aangezien de combi-
natie van convolutionele lagenen fully-connected-lagendeperformantie verhoogt.
(Redmon e.a., 2016) De interne werking van YOLO kan opgesplitst worden in ver-
schillende fasen.

Eerst en vooral wordt de invoerafbeelding opgesplitst in een Ѯ × Ѯ raster (bv. 7 × 7).
Elke cel van dat raster is daarna verantwoordelijk voor het detecteren van objecten
waarvanhetmidden zich indat vakbevindt. Voor elke cel voorspelt YOLOmeerdere
bounding boxes. Zo’n voorspelling van een bounding box bevat telkens 5 parame-
ters (cf. 2.11):

• Ҍ en ҍ: de gecentreerde coördinaten van het object binnen de cel in het raster.

• ҋ en ℎ: de breedte en hoogte van het object, genormaliseerd ten opzichte van
de afbeelding.

• De con˟dence score: de waarschijnlijkheid dat er daadwerkelijk een object in
de box zit.

Naast het voorspellen van de bounding boxes voorspelt het model ook de klasse
van het object (bv. auto, hond, persoon, …) en de con˟dence score van deze clas-
si˟catie. Echter zijn er vaak meerdere bounding boxes die hetzelfde object detec-
teren. Daarom gebruikt YOLO Non-Maximum Suppression (NMS) om overbodige
detecties te verwijderen. Ten slotte genereert YOLO een lijst met gedetecteerde
objecten, hun locaties en de waarschijnlijkheid van hun klassen. (Diwan e.a., 2022)
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YOLO is sneller dan traditionele methoden zoals Faster R-CNN omdat het object-
detectie beschouwt als een enkel regressieprobleem. Dit betekent dat het mo-
del direct van ruwe pixels naar detecties gaat, zonder een apart proces voor regio-
voorstel en classi˟catie.

Sinds de introductie van YOLO in de paper van Redmon e.a. (2016) heeft het model
aanzienlijke verbeteringen en evoluties doorgemaakt. De oorspronkelijke versie,
YOLOv1, legde de basis met een enkelvoudige doorvoer voor objectdetectie, maar
had beperkingen in nauwkeurigheid, vooral bij kleine objecten. YOLOv2 (ook wel
YOLO9000) werd kort na de introductie van het originele YOLO-model geïntrodu-
ceerd in een paper van Redmon en Farhadi (2016). De nieuwe versie werd ontwik-
keld om sneller en accurater te zijn dan het originele model. Ook kon deze versie
meer verschillende klassen onderscheiden. Daarnaast werd er gebruik gemaakt
van een anderebackbone, namelijk Darknet-19 (wat zelf een variant is van VGGNet).
Dit zijn de belangrijkste veranderingen:

• Gebruik van een nieuwe loss-functie die beter geschikt is voor objectdetectie.

• Gebruik van batch normalisatie om accuraatheid en stabiliteit te verhogen.

• Trainen op zelfde afbeeldingen met een verschillende schaal, hierdoor wordt
het model beter in het herkennen van kleine objecten.

• Gebruik van zogenaamde anchor boxes: dit zijn vooraf gede˟nieerde boun-
ding boxes die helpen bij het detecteren van objecten in een afbeelding. Tij-
dens het trainen leert het model welke van deze anchor boxes het beste pas-
sen bij de werkelijke objecten in de afbeelding.

YOLOv3werdgeïntroduceerd in eenpaper vanRedmonen Farhadi (2018). Het doel
van deze iteratie was opnieuw het verbeteren van de accuraatheid en de snelheid.
Dit deden de onderzoekers door opnieuw een andere architectuur te gebruiken als
backbone. Dit keer gebruikten ze Darknet-53 (een variant van ResNet). Daarnaast
werden de anchor boxes aangepast zodat ze verschillende vormen en maten had-
den (in tegenstelling tot allemaal dezelfde vorm en maat in YOLOv2). Ook werden
nog andere technieken toegepast om kleine objecten ef˟ciënter en beter te kun-
nen detecteren.

De ontwikkeling van YOLOwerd overgenomendoor anderemensen, aangezien Jo-
seph Redmond (de originele ontwikkelaar) na YOLOv3 de AI-community verliet. In
een paper van Bochkovskiy e.a. (2020) werd YOLOv4 geïntroduceerd. Hierin werd
de ef˟ciëntie verder verhoogd door verbeterde activatiefuncties en optimalisatie-
technieken. YOLOv5, geïntroduceerd door Ultralytics, richtte zich op gebruiksvrien-
delijkheid en ef˟ciëntere implementatie. (P. Jiang e.a., 2022) Nieuwere versies, zo-
als YOLOv7 enYOLOv8, blijven innoverenmet hogere detectienauwkeurigheid, ver-
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beterde verwerkingstijden en geavanceerdere architecturen, waardoor YOLO één
van de meest gebruikte objectdetectiemodellen blijft in real-time toepassingen.
(Terven e.a., 2023)

Ook heeft de architectuur veel potentie voor onderwaterobjectdetectie, zoals bij
het opsporen van wrakken, onderzeese mijnen en mariene organismen. Dankzij
de snelheid en ef˟ciëntie van YOLOkunnen real-timedetectieswordenuitgevoerd,
wat waardevol is voor Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) en robots die in
onbekende of gevaarlijke omgevingen opereren. Bovendien kunnen verbeterde
versies van YOLO, zoals YOLOv5 en YOLOv8, met aangepaste architecturen en pre-
processingtechnieken betere resultaten behalen op sonarbeelden. Door de voort-
durende ontwikkeling van deep learning en sonarverwerking wordt YOLO steeds
vaker ingezet voor geavanceerde onderwaterdetectie en navigatie. (C. Chen e.a.,
2023)

Faster R-CNN
Een signi˟cante ontwikkeling in het domein van objectdetectie was de introductie
van Faster R-CNN in een artikel van Ren e.a. (2015). Deze architectuur is een state-
of-the-artmodel dat de snelheid ennauwkeurigheid van objectdetectie aanzienlijk
heeft verbeterd. Het woord “Faster” in Faster R-CNN impliceert een duidelijke ver-
betering in snelheid ten opzichte van zijn voorgangers binnen de R-CNN-familie.
Het feit dat Faster R-CNN zelfs meer dan tien jaar na zijn introductie nog steeds als
referentiepunt wordt gebruikt in veel nieuwe objectdetectiepapers, benadrukt zijn
blijvende relevantie en hoge mate van nauwkeurigheid.

Figuur 2.4: Schematische voorstelling van de Faster R-CNN-architectuur. (Ren e.a., 2015)
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Faster R-CNN is een zogenaamd two-stage detectiemodel, wat inhoudt dat het
eerst regio’s in een afbeelding identi˟ceert diemogelijk objectenbevatten, endeze
vervolgens classi˟ceert en ver˟jnt. Hoewel dit proces doorgaansminder snel is dan
bij single-stage modellen, biedt het een grotere nauwkeurigheid in zowel lokalisa-
tie als classi˟catie, wat verklaart waarom het model goed presteert in veel bench-
marks.

De architectuur bestaat uit vier hoofdcomponenten:

1. Een convolutionele backbone

2. Het Region Proposal Network (RPN)

3. De Region of Interest (RoI) Pooling (of Align) laag

4. De classi˟catie- en regressieheads

De convolutionele backbone – vaak een gepretraind netwerk zoals VGG-16 of Res-
Net – is verantwoordelijk voor het extraheren van visuele kenmerkenuit de invoeraf-
beelding. De keuze van backbone beïnvloedt zowel nauwkeurigheid als computa-
tionele resources: diepere netwerken zoals ResNet kunnen complexere patronen
leren, maar vereisen ook meer resources.

Het RPN vormt het hart van Faster R-CNN. Dit volledig convolutionele netwerk ge-
nereert potentiële objectlocaties direct vanuit de featuremap. Het doet dit door op
elke locatiemeerdere zogenaamde ankers te plaatsen: vooraf gede˟nieerde boun-
ding boxes met diverse schalen en beeldverhoudingen. Voor elk anker voorspelt
het RPN een objectness score en voert het bounding box regressie uit. Hierdoor
functioneert het RPN als een soort attention-mechanisme dat de zoekruimte voor
objectdetectie beperkt. De integratie van regio-voorstellen binnen het netwerk is
de grootste innovatie van Faster R-CNNenmaakt hetmodel aanzienlijk sneller dan
zijn voorgangers.

RoI Pooling (of RoI Align in nieuwere implementaties) zorgt ervoor dat regio’s van
verschillendedimensieswordenomgezet naar een vaste grootte, zodat ze verwerkt
kunnenworden door de daaropvolgende fully connected lagen. Deze stap is essen-
tieel voor de standaardisatie van input naar de classi˟catie- en regressieheads.

Tot slot bevat het model twee heads die parallel werken: het classi˟catiehead be-
paalt de objectklasse binnen een regio en het regressiehead ver˟jnt de coördina-
ten van de bounding box. Deze dubbele aanpak zorgt voor nauwkeurige detectie
en positionering van objecten. Ook wordt er gebruik gemaakt van NMS, die voor-
komt dat meerdere bounding boxes rond hetzelfde object worden behouden.
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De originele R-CNN had aanzienlijke beperkingen, waaronder de trage verwerking
van duizenden regio’s en een gefragmenteerd trainingsproces. Ook de afhanke-
lijkheid van het traag werkende Selective Search-algoritme was een belangrijke
bottleneck. Fast R-CNN verbeterde de snelheid door slechts één CNN-pass over de
volledige afbeelding te doen en daarna RoI pooling toe te passen. Toch bleef het af-
hankelijk van externe regio-voorstellen, wat de algehele ef˟ciëntie beperkte. Faster
R-CNN loste deze beperking de˟nitief op. Door het gebruik van een geïntegreerd
RPN kon hetmodel regio-voorstellen genereren als onderdeel van het netwerk zelf.
Bovendienwerd computationele ef˟ciëntie verbeterddoor convolutionele lagen te
delen tussen het RPN en de detectiecomponent (Fast R-CNN). Dankzij deze inte-
gratie is het model end-to-end trainbaar, met aanzienlijke winst in zowel snelheid
als nauwkeurigheid.

SSD
Een ander state-of-the-art model dat populair is binnen academische onderzoe-
ken, is SSD. Deze architectuur werd voorgesteld in een artikel van Liu e.a. (2015).
SSD is een zogenaamde single-stage detector die een goede balans biedt tussen
nauwkeurigheid en snelheid. SSD detecteert objecten in één enkele pass door
het netwerk, waarbij het gebruikmaakt van zogenaamde multiboxes – vooraf ge-
de˟nieerde rechthoeken die mogelijke objectlocaties voorstellen. Dit soort single-
stage-architecturen zijn het gevolg van de vraag naar real-time beeldverwerking,
zoals vereist in autonome voertuigen of slimme camera’s. De geïntegreerde aan-
pakmaakt SSD aanzienlijk sneller. Hoewel two-stagemodellen over het algemeen
preciezer zijn, vooral bij kleineobjecten, biedt SSDeenaantrekkelijk alternatiefwan-
neer snelheid en eenvoud cruciaal zijn.

Het SSD-algoritme werkt met één enkel neuraal netwerk dat tegelijk de objectca-
tegorieën en de bijbehorende bounding boxes voorspelt. Het netwerk verdeelt het
beeld inmeerdere default boxesmet verschillende schalen en beeldverhoudingen.
Voor elke box voorspelt het de aanwezigheid van een object en past het de vorm
van de box aan indien nodig. Belangrijk is dat SSD gebruikmaakt van meerdere
lagen (feature maps) uit het netwerk: lagen met een hoge resolutie detecteren
kleine objecten, terwijl diepere lagen grotere objecten beter kunnen herkennen.
Dezemulti-scale aanpak is de sleutel tot de ˠexibiliteit van SSD in het omgaanmet
objecten van verschillende groottes.

Een bijkomend voordeel van SSD is dat het geen aparte stap nodig heeft voor het
genereren van objectvoorstellen, wat tijd bespaart. Tegelijkertijd voert het netwerk
voor elke bounding box twee voorspellingen uit: één voor de objectklasse en één
voor de precieze locatie. Deze voorspellingen worden gedaan via kleine convoluti-
onele ˟lters.
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DeSSD-architectuurbestaat uit eenbasisnetwerk voor feature extractie (zoals VGG16,
ResNet of MobileNet), gevolgd door extra lagen die meerdere resoluties van het
beeld analyseren. De oorspronkelijke implementatie gebruikte VGG16, maar vari-
anten met lichtere of diepere netwerken zijn later ontwikkeld, afhankelijk van de
toepassing. De keuze van het basisnetwerk bepaalt voor een groot deel de balans
tussen nauwkeurigheid en gebruik van resources.

Omdat SSD veel overlappende voorspellingen kan genereren, is een extra stap no-
dig om dubbele detecties te vermijden. Dit gebeurt via NMS, een techniek die
alleen de meest waarschijnlijke voorspelling voor elk object behoudt en overlap-
pende alternatieven verwijdert. NMS is hierbij essentieel voor het produceren van
duidelijke en bruikbare detectieresultaten.

Figuur 2.5: Vergelijking tussen de YOLO-architectuur en de SSD-architectuur. (Liu e.a., 2015)

SSD heeft een aantal belangrijke voordelen. Het is snel, eenvoudig en ef˟ciënt in
geheugengebruik en computationele resources. Dankzij het gebruik van meer-
dere feature maps kan het objecten van uiteenlopende groottes detecteren, en
voor grote objecten is de nauwkeurigheid vaak uitstekend. Bovendien is de trai-
ningsprocedure doorgaans sneller dan die van two-stage modellen.

Tegelijkertijd kent SSD ook beperkingen. De nauwkeurigheid bij het detecteren
van kleine objecten blijft een uitdaging. Verder kunnen er tijdens training veel “ach-
tergrondboxes” aanwezig zijn, wat het moeilijker maakt voor het model om onder-
scheid te maken tussen achtergrond en relevante objecten. Ondanks het gebruik
van verschillende schalen, kan het model moeite hebben met objecten die aan-
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zienlijk kleiner of groter zijn dan wat het tijdens training heeft gezien. Ook kunnen
de voorspelde locaties minder precies zijn dan bij sommige andere methoden.

2.2.5. Speci˟eke toepassingen
Objectdetectie met deep learning is de afgelopen jaren breed toepasbaar geble-
ken in uiteenlopende domeinen, mede dankzij de ontwikkeling van de krachtige
modellen hierboven besproken. Elk van deze modellen heeft speci˟eke sterktes
die hen geschikt maken voor verschillende praktische toepassingen, afhankelijk
van de vereisten op het vlak van snelheid, nauwkeurigheid en computationele re-
sources.

YOLO is ontworpen met real-time toepassingen in gedachten en blinkt uit in snel-
heid zonder een al te grote toegeving in nauwkeurigheid. Hierdoor wordt het mo-
del veel ingezet in domeinenwaar onmiddellijke beslissingennoodzakelijk zijn. (Di-
wan e.a., 2022) In autonome voertuigen wordt YOLO bijvoorbeeld gebruikt om ver-
keersborden, voetgangers en obstakels in real-time te detecteren, wat cruciaal is
voor veilige navigatie. Ook in bewakingssystemen komt YOLO goed tot zijn recht:
het detecteert onmiddellijk personen of objecten in videobeelden enmaakt snelle
interventies mogelijk. Daarnaast zijn er toepassingen in de gezondheidszorg, zo-
als het lokaliseren van tumoren in medische beelden, en in de landbouw, waar het
model ingezet wordt voor het herkennen van gewasziekten of onkruid. Het onder-
zoek van C. Chen e.a. (2023) heeft aangetoond dat YOLO een praktisch nut biedt
binnen onderwaterbeeldvorming. Daarnaast heeft het onderzoek van Bochkovs-
kiy e.a. (2020) aangetoond dat de ontwikkeling van hetmodel ervoor heeft gezorgd
dat het één van de beste keuzes is geworden voor objectdetectie.

SSD biedt een compromis tussen snelheid en nauwkeurigheid en is daarmee even-
eens geschikt voor real-time toepassingen,maarmet iets betere detectieprestaties
voor kleinere objecten dan YOLO. (Kumar & Srivastava, 2020) SSD wordt vaak inge-
zet in AR-toepassingen, waar het accuraat identi˟ceren van objecten in de fysieke
omgeving essentieel is omdigitale elementen er realistisch op af te stemmen. Ook
in autonome voertuigen wordt SSD gebruikt, bijvoorbeeld om bewegende objec-
ten zoals voetgangers of andere auto’s op tijd waar te nemen. In beveiligingstoe-
passingen helpt SSD bovendien bij het monitoren van camerabeelden om onge-
wenste activiteiten automatisch te signaleren. Het onderzoek van Ma e.a. (2020)
heeft SSD bijvoorbeeld gebruikt om afval te detecteren. Ook binnen onderwater-
objectdetectie is SSD al enkele keren gebruikt, zoals in het onderzoek van Z. Jiang
enWang (2020).
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Faster R-CNN, ten slotte, is een model dat zich onderscheidt door zijn hoge nauw-
keurigheid, maar in ruil daarvoor minder geschikt is voor real-time toepassingen
door de hogere computationele requirements. Het model wordt daarom veel ge-
bruikt in situatieswaar precisie belangrijker is dan snelheid. Zowordt Faster R-CNN
ingezet in lucht- en satellietbeelden voor het identi˟ceren van gebouwen, voertui-
gen of vegetatie. In demedische beeldanalysewordt hetmodel toegepast voor het
nauwkeurig lokaliseren van afwijkingen zoals tumoren of letsels, wat essentieel is
voor een betrouwbare diagnose. Ook in industriële toepassingen, zoals kwaliteits-
controle op productielijnen, helpt Faster R-CNN bij het detecteren van defecten
met een hoge mate van precisie. Ten slotte heeft Faster R-CNN zijn effectiviteit al
bewezen in onderwaterobjectdetectie, zoals in het onderzoek van H.Wang en Xiao
(2023) of Zeng e.a. (2021). Het onderzoek van Yulin e.a. (2020) heeft aangetoond dat
het model ook op sonardata effectief is. Daarnaast is het model goed in het detec-
teren in kleine objecten (wat in sonardata vaak het geval is). Dit is gebleken uit het
onderzoek van C. Chen e.a. (2017).

Dekeuze tussendezemodellen is sterk afhankelijk vande speci˟ekecontextwaarin
objectdetectie wordt toegepast. Terwijl YOLO en SSD uitblinken in snelheid voor
dynamische omgevingen, biedt Faster R-CNN de precisie die vereist is in kritieke
of specialistische domeinen zoals geneeskunde en geospatiale analyse.

2.3. Semi-supervised learning: principes en technieken
2.3.1. De˟nitie en waarde binnen objectdetectie
Binnen het domein vanmachine learning bestaan er verschillende technieken om
een model te trainen. Meestal wordt er gesproken van twee grote stromingen:
supervised learning en unsupervised learning. Bij supervised learning wordt er
gebruik gemaakt van een dataset en een uitkomst (hetgeen het model uiteinde-
lijk moet kunnen voorspellen). Dit kan een label zijn of een bepaalde numerieke
waarde. Belangrijk is dat zowel de input als de gewenste output gegeven zijn. Het
model leert dus het verband tussen de twee. Bij unsupervised learning zijn er geen
verwachte outputs. De volledige dataset wordt door het model gebruikt om patro-
nen in te herkennen. Unsupervised learning wordt daarom ook meestal gebruikt
om verkennende data-analyse uit te voeren. Echter hebben beide methoden en-
kele nadelen. Bij supervised learning is het traag en duur om alle data op een cor-
rectemanier te labelen. Unsupervised learning heeft dit probleemniet, maar heeft
een beperkt aantal toepassingen en is minder accuraat. Een alternatief is SSL, wat
een compromis tussen zowel supervised als unsupervised learning is. (C A Padma-
nabha Reddy e.a., 2018)
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SSL is een subdomein van machine learning waar gebruik gemaakt wordt van zo-
wel gelabelde als ongelabelde data ommodellen te trainen. Dit is bijzonder nuttig
in situaties waarin het labelen van gegevens duur of tijdrovend is, zoals bij sonar-
data het geval is. SSL bevindt zich tussen supervised learning (waar alle trainings-
data gelabeld zijn) en unsupervised learning (waar geen labels beschikbaar zijn).
Door gebruik te maken van een kleine hoeveelheid gelabelde gegevens in combi-
natie met een grote hoeveelheid ongelabelde gegevens, kan een model beter ge-
neraliseren waardoor de prestaties verbeteren met minder menselijke annotatie-
inspanning. (Hady & Schwenker, 2013)

Zoals eerder vermeld, is SSL een subdomein van machine learning, net zoals su-
pervised en unsupervised learning. Het is dus niet één model of één architectuur,
maar een waaier van verschillende algoritmen die soms op hele andere manieren
werken. Wel hebben ze allemaal gemeen dat ze zowel gelabelde als ongelabelde
data gebruiken.

Één van de belangrijkste technieken binnen SSL is consistency regularization (cf.
infra), waarbij een model wordt aangemoedigd om consistente voorspellingen te
maken voor kleine verstoringen van dezelfde ongelabelde input. (Fan e.a., 2022)
Een ander veelgebruikt principe is pseudo-labeling (cf. infra), waarbij het model
zelf voorspellingen genereert voor ongelabelde gegevens en deze gebruikt als ex-
tra trainingsdata. (D.-H. Lee, 2013)

Daarnaast is er graph-based SSL. Dit is een techniek die gebruik maakt van grafen
(netwerken) om de relaties tussen gelabelde en ongelabelde data te modelleren
en labelinformatie effectiever te verspreiden. In plaats van uitsluitend te vertrou-
wen op individuele gegevenspunten, gebruiken deze methoden de structuur van
de dataset om aannames te maken over onbekende labels. Dit is vooral nuttig in
situaties waarin de onderliggende data een natuurlijke connectiviteit vertoont, zo-
als sociale netwerken, biologische netwerken en tekstanalyses. (Song e.a., 2021)

Graph-based SSL-modellen stellen de dataset voor als een graaf Ѣ = (ѱ, Ѡ)waarbij ѱ
de knopen (datapunten) zijn (zowel gelabelde als ongelabelde gegevens) en Ѡ de
gewogen randen (connecties) tussen knopen zijn, die de relatie of gelijkenis tussen
de datapunten aangeven. Het basisidee is dat naburige knopen waarschijnlijk tot
dezelfde klasse behoren, een principe dat bekend staat als label propagation. La-
bels van bekende knopen (gelabelde data) worden hierbij iteratief verspreid naar
naburige knopen op basis van de sterkte van de verbindingen. (Zhu, 2005)

SSL wordt toegepast in diverse domeinen, zoals beeld- en spraakherkenning, bio-
medischeanalyse enautonomesystemen. Recenteontwikkelingen indeep learning
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hebben geleid tot geavanceerde SSL-methoden, zoals FixMatch en MixMatch (cf.
infra), die de prestaties aanzienlijk verbeteren door sterke data-augmentatie, ef˟ci-
ënter gebruik van ongelabelde data en de combinatie van andere SSL-technieken.
Onderzoek heeft aangetoond dat SSL met slechts 10% gelabelde data al bijna de-
zelfde prestaties kan bereiken als volledig gelabelde modellen. (Lucas e.a., 2022)

2.3.2. Veelgebruikte SSL-methoden
Semi-Supervised Learning (SSL) omvat verschillende methoden die gebruik ma-
kenvan zowelgelabeldeals ongelabeldedataomdeprestaties vanmachine learning-
modellen te verbeteren. Veelgebruikte SSL-methoden compenseren de beperkte
beschikbaarheid van gelabelde data door patronen en structuren in ongelabelde
data te benutten. SSL wordt voor alle soorten doeleinden gebruikt: niet alleen in
predictievemodellen, waarbij er vaak gebruik gemaakt wordt van pseudo-labeling
en consistency regularization, wordt SSL ingezet. Ook bij generatieve modellen
wordt SSL enorm veel gebruikt. Dit gaat dan bijvoorbeeld om Variational Autoen-
coders (VAEs) en Generative Adversarial Networkss (GANs). Deze worden hierbij in-
gezet omaanvullende trainingsgegevens te genereren. Door al deze technieken te
combineren, kunnen SSL-methoden signi˟cante verbeteringen bieden voor taken
zoals beeldherkenning, spraakverwerking en Natural Language Processing (NLP).
(van Engelen & Hoos, 2019) Hieronder worden enkele van de meest prominente
technieken binnen SSL besproken.

Pseudo-labeling
Pseudo-labeling is een belangrijke techniek binnen SSL waarbij een model, ge-
traind op een beperkte hoeveelheid gelabelde data, wordt ingezet om voorspel-
lingen te doen op ongelabelde data. Deze voorspellingen, aangeduid als “pseudo-
labels”, worden vervolgens behandeld als echte labels, waardoor het model verder
kan worden ver˟jnd met een uitgebreidere dataset. Dit proces wordt iteratief her-
haald, zodat het model geleidelijk aan zijn prestaties verbetert door zowel de gela-
belde als de pseudo-gelabelde data te gebruiken. (D.-H. Lee, 2013)

Het succes van pseudo-labeling is natuurlijk afhankelijk van de nauwkeurigheid
van de gegenereerde pseudo-labels. Om de kwaliteit te waarborgen, wordt vaak
een drempelwaarde ingesteld voor de voorspellingszekerheid: alleen voorspellin-
gen die boven deze drempel uitkomen, worden als pseudo-labels geaccepteerd.
Dit helpt het model om zich te concentreren op voorbeelden waarbij het relatief
zeker is van de voorspelling, waardoor het risico op het leren van verkeerde infor-
matie wordt verminderd. (Kage e.a., 2024)

Een belangrijk voordeel van pseudo-labeling is dat het effectief gebruikmaakt van
grotehoeveelhedenongelabeldedata, wat vooral nuttig is indomeinen zoals sonar-
beeldvorming, waar het verkrijgen van gelabelde data duur en tijdrovend is. Verder
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zijn toepassingen van pseudo-labeling te vinden in verschillende gebieden, waar-
onder beeldherkenning, spraakverwerking en NLP. (Min e.a., 2022) Recent onder-
zoek van Ferreira e.a. (2023) heeft aangetoond dat pseudo-labeling een zeer goede
performantie kan neerzetten, terwijl het de behoefte aan uitgebreide gelabelde da-
tasets vermindert.

Desondanks kent pseudo-labeling ook uitdagingen. Als het model in een vroeg
stadium onnauwkeurige pseudo-labels genereert, kan dit leiden tot het verster-
ken van fouten, een fenomeen bekend als con˼rmation bias. Om dit te voorko-
men, worden technieken zoals curriculum learning toegepast, waarbij het model
eerst wordt getraindmet demeest zekere pseudo-labels en geleidelijk aanminder
zekere voorbeelden toevoegt naarmate de training vordert. (Cascante-Bonilla e.a.,
2020)

Consistency Regularization
Een ander fundamenteel concept binnen SSL is consistency regularization. Deze
techniek wordt in verschillende algoritmen gebruikt om de betrouwbaarheid van
hetmodel te verbeteren. Het doet dit door hetmodel te dwingen consistente voor-
spellingen temaken voor kleine variaties van dezelfde input. Het idee is gebaseerd
op de veronderstelling dat eenmodel robuust moet zijn tegen kleine verstoringen
in de input, vooral wanneer de input geen gelabelde gegevens bevat.

Eerst wordt een ongelabeld voorbeeld Ҍ҉ aangepast met kleine verstoringen. Dit
kan gaan om data-augmentatie (bv. willekeurige rotaties, verscherping, kleuraan-
passingen, …), het toevoegen van ruis (bv. Gaussian noise), …Dit resulteert in twee
versies van dezelfde input: het origineel Ҍ҉ en de verstoorde versie Ҍ′҉. Daarna voor-
spelt het model de kansverdeling van de klassen voor zowel de originele als de
verstoorde input.

Een consistente voorspelling betekent dat beide kansverdelingen “dicht” bij elkaar
moeten liggen. Om dit te garanderen wordt een gespecialiseerde loss-functie ge-
bruikt, zoals de Kullback-Leibler (KL)-divergentie (Hall, 1987) of de Mean Squared
Error (MSE). Het model wordt getraind om deze loss te minimaliseren, zodat het
stabiele en robuuste voorspellingen leert maken, zelfs bij verstoringen.

Consistency regularization is enorm effectief (en wordt daarom ook veel gebruikt)
omdat het ervoor zorgt dat het model gebruik maakt van de onderliggende struc-
tuur van ongelabelde data. Hierdoor verbetert de generalisatie, omdat het model
minder gevoelig wordt voor kleine ruis en variaties. Daarnaast verhoogt de sample-
ef˟ciëntie, waardoor minder gelabelde data nodig is voor goede prestaties. (Fan
e.a., 2022)
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FixMatch
Beide voorgaande technieken – zowel pseudo-labeling als consistency regulariza-
tion – zijn slechts concepten binnen het domein van SSL. Dit wil daarom niet zeg-
gen dat ze niet gebruikt worden in productie, maar vaak zijn ze slechts steunpila-
ren voor een grotere, complexere en effectievere architecturen. Hieronder wordt
FixMatch – een eerste voorbeeld die relevant is voor dit onderoek – besproken.

FixMatch combineert pseudo-labeling met consistency regularization. Het werd
geïntroduceerd door Sohn e.a. (2020) en heeft bewezen indrukwekkende presta-
ties te leveren op benchmarks zoals CIFAR-10, waarbij met slechts 250 gelabelde
voorbeelden een nauwkeurigheid van 94,93% werd bereikt. De kernideeën achter
FixMatch zijn gebaseerd op het principe dat eenmodel consistente voorspellingen
zou moeten maken, zelfs wanneer invoerdata wordt gewijzigd met verschillende
vormen van data-augmentatie. FixMatch combineert twee belangrijke technieken
binnen SSL: pseudo-labeling en sterke versus zwakke augmentatie.

Voor eengegeven ongelabeld voorbeeld Ҍ҉wordt eerst een zwakgeaugmenteerde
versie Ҍҋ҉ gegenereerdmet eenvoudige transformaties zoals willekeurige spiegelin-
gen en verschuivingen. Het model maakt een voorspelling ҄ (ҍ|Ҍҋ҉ ), wat een kans-
verdelingoverdemogelijke klassenoplevert. Als dehoogste voorspeldewaarschijn-
lijkheid boven een drempel ֍ ligt wordt dit label als pseudo-label gebruikt.ҍ̂҉ = argmax҄ (ҍ|Ҍҋ҉ ) indien max҄ (ҍ|Ҍҋ҉ ) > ֍
Dit voorkomtdat onzekere voorspellingenals pseudo-labelswordengebruikt, waar-
door ruis in de trainingsdata wordt verminderd.

Vervolgens wordt een sterk geaugmenteerde versie Ҍ҉҇ van dezelfde input Ҍ҉ ge-
maaktmet agressieve augmentaties, zoals kleurvervormingen enCutout (willekeu-
rige afdekking van delen van de afbeelding). (DeVries & Taylor, 2017) Het model
wordt getraind omdezelfde voorspelling ҍ̂҉ temaken op de sterk geaugmenteerde
input Ҍ҉҇, waardoor het robuust wordt tegen verschillende variaties in de data.

Om FixMatch te trainen is er echter een gespecialiseerde loss-functie nodig, die
een combinatie is voor zowel de gelabelde als de pseudo-gelabelde data:ѧ = ѧ҇ + ք҉ѧ҉
waarbij ѧ҇ de gewone loss-functie is voor de gelabelde data, ѧ҉ de consistency loss
is voor pseudo-gelabelde data, gede˟nieerd als de gemiddelde cross-entropy tus-
sen het pseudo-label en de voorspelling op Ҍ҉҇′ en ք҉ een hyperparameter is die de
balans tussen gelabelde en ongelabelde data regelt.
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De hoge performantie van FixMatch heeft verschillende redenen: in tegenstelling
tot traditionele pseudo-labeling, waarbij alle voorspellingen worden gebruikt, ac-
cepteert FixMatch alleenpseudo-labels als demodelvoorspelling een zekerheid bo-
ven een vooraf ingestelde drempel ֍ heeft. Dit voorkomt het versterken van foute
pseudo-labels en verbetert de robuustheid van het model. Ook wordt het model
gedwongen om dezelfde voorspelling te maken voor een input, ongeacht of deze
zwak of sterk geaugmenteerd is. Dit helpt hetmodel om stabiele, generaliseerbare
representaties te leren. Daarnaast voorkomt het toepassen van een tweefasige-
augmentatiestrategie dat het model te afhankelijk wordt van speci˟eke kenmer-
ken in de data. Dit helpt over˟tting te verminderen.

MixMatch
MixMatch integreert ook verschillendeSSL-technieken,waaronderdata-augmentatie,
pseudo-labelingenmixup. Het algoritme is eenverbeteringopdeFixMatch-architectuur
en werd geïntroduceerd door Berthelot e.a. (2019). In benchmarks heeft het hele
goede prestaties geleverd op datasets zoals CIFAR-10 en STL-10.

Voor elk ongelabeld voorbeeld wordt het model meerdere keren toegepast om
voorspellingen te genereren. Het gemiddelde van de voorspellingen wordt ge-
bruikt om ruis te verminderen enbetrouwbaardere pseudo-labels te verkrijgen. Dit
helpt het model om robuustere pseudo-labels te creëren dan traditionele pseudo-
labeling, waar slechts één voorspelling per voorbeeld wordt gebruikt.

Om ervoor te zorgen dat de pseudo-labels niet te onzeker zijn, wordt een softmax-
temperature-scaling toegepast om de kansverdeling scherper te maken. Dit be-
tekent dat het model meer vertrouwen krijgt in de meest waarschijnlijke klassen,
waardoor het pseudo-label effectiever wordt.҅(ҍ|Ҍ) = ҄(ҍ|Ҍ) 1ѯ∑ҍ′ ҄(ҍ′|Ҍ) 1ѯ
waarbij ѯ de temperatuurparameter is die de scherpte vandedistributie regelt (klei-
nere waarden leiden tot scherpere distributies).

MixMatch maakt ook gebruik van mixup, een data-augmentatietechniek waarbij
synthetische trainingssamples worden gemaakt van paren bestaande trainings-
samples en hun labels ((Ҍ1, ҍ1) en (Ҍ2, ҍ2)). Merk op dat zowel de gelabelde als de
pseudo-gelabelde samples gebruikt worden.Ҍ̃ = քҌ1 + (1 − ք)Ҍ2ҍ̃ = քҍ1 + (1 − ք)ҍ2
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Hierbij is քeengewichtsparameter, diewillekeuriggekozen is uit eenBeta-verdeling.
Deze techniek zorgt voor soepelere beslissingsgrenzen en vermindert over˟tting
door het model te dwingen om robuuster te generaliseren. (Zhang e.a., 2017)

Omdat dezelfde input meerdere keren wordt geaugmenteerd en verwerkt, wordt
het model getraind om consistente voorspellingen te maken voor deze variaties.
Dit dwingt het model om stabiele representaties te leren, zelfs wanneer kleine
veranderingen worden aangebracht in de inputdata. Net zoals FixMatch minima-
liseert MixMatch een gecombineerde loss-functie die zowel de gelabelde als de
pseudo-gelabelde voorbeelden gebruikt (cf. supra). (Berthelot e.a., 2019)

2.4. Self-supervised learning: principes en technieken
2.4.1. De˟nitie en verschil met SSL
Anders dan bij SSL is er bij Self-SL helemaal geen nood aan labels. Deze creëert het
algoritmenamelijk zelf tijdens een pre-training fase. Self-SL behoort echter niet he-
lemaal tot het domein van unsupervised learning, hoewel het gebruik maakt van
verschillende groeperings- en clusteringmethoden. Het uiteindelijkemodelmaakt
namelijk gebruik van – door de pre-training – gelabelde data. Deze techniek zorgt
ervoor dat er veel complexere modellen getraind kunnen worden zonder een gi-
gantische hoeveelheid aan data. Enkele nadelen zijn wel dat de techniek een grote
hoeveelheid computerkracht nodig heeft en een lagere accuratie heeft dan super-
vised learning. (Gui e.a., 2024)

Het fundamentele verschil tussen Self-SL en SSL ligt in de manier waarop ze om-
gaan met labels. In SSD zijn er externe, door mensen geannoteerde labels aan-
wezig, zij het in beperkte mate. Self-SL genereert daarentegen volledig zijn eigen
labels zonder externe annotaties. Hierdoor wordt Self-SL soms beschouwd als een
vorm van unsupervised learning, maar met expliciet gede˟nieerde pretext-taken
om de onderliggende structuren in data beter te benutten.

Ondanks deze nadelen blijken verschillende populaire technieken succesvol bin-
nen het domein van computer vision.

2.4.2. Werking
Self-SL probeert dus structuur, patronen of representaties te leren uit ruwe data
door arti˟ciële taken te formuleren die als “surrogaat”-targets dienen. De funda-
mentele werking van self-supervised learning steunt op het concept van pretext-
taken: eenvoudige, automatisch aˠeidbare taken die een model dwingen om zin-
volle representaties te leren. Voorbeelden van zulke taken zijn het voorspellen van
het ontbrekende deel van een afbeelding (inpainting), het reconstrueren van een
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permutatie van patches (jigsaw puzzles), of het bepalen van de relatieve positie
tussen twee afbeeldingsfragmenten. Hoewel het model op deze taken niet direct
getraindwordt omhet uiteindelijke doel (zoals classi˟catie of detectie) te bereiken,
leert hetwél onderliggende semantische structuren en contextenherkennen –wat
waardevol blijkt bij ˟netuning voor downstream-taken.

In recente jaren is er een verschuiving ontstaan richting contrastieve en predic-
tieve methodes binnen Self-SL. Contrastive learning probeert gelijkaardige sam-
ples dichter bij elkaar te brengen in de embedding-ruimte en verschillende sam-
ples uit elkaar te duwen. (Oord e.a., 2018) Bekende frameworks zoals SimCLR en
Momentum Contrast (MoCo) gebruiken deze techniek. BYOL, daarentegen, doet
afstand van expliciete negatieve paren en vertrouwt op twee netwerken – een on-
line netwerk en een target netwerk – die via momentum-updates met elkaar sa-
menwerken (cf. infra). Het model leert door representaties van verschillende aug-
mentaties van hetzelfde beeld op elkaar af te stemmen. Hierdoor leert het beteke-
nisvolle representaties zonder dat negatieve voorbeelden nodig zijn.

Het einddoel van Self-SL is het trainen van een krachtige feature-extractor – of back-
bone – die generaliseerbare en contextuele representaties levert. Deze backbone
kan daarna gebruikt worden in taken zoals objectdetectie, segmentatie of classi˟-
catie. In veel toepassingen, zoals bij het pretrainen van een convolutioneel neuraal
netwerk voor gebruik in Faster R-CNN, is Self-SL een robuust alternatief voor pre-
training op volledig gelabelde datasets. Daarmee maakt Self-SL het mogelijk om
beter gebruik te maken van grote hoeveelheden ruwe data – een cruciale troef in
domeinen waar gelabelde data schaars is.

2.4.3. Veelgebruikte Self-SL methoden
In de context van vooruitgang in SSL zijn er verschillende praktischemodellen ont-
wikkeld die de eerder besproken theoretische principes – zoals contrastive learning
en representatieleren zonder gelabelde data – succesvol toepassen op grootscha-
lige visuele data. Deze modellen onderscheiden zich niet alleen door hun archi-
tecturale keuzes, maar ook door hoe ze omgaanmet negatieve samples, augmen-
tatiestrategieën en het gebruik van momentum-updates. In deze sectie worden
enkele invloedrijke en veelgebruikte SSL-methoden besproken in realistische set-
tings,met een focus op Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Repre-
sentations (SimCLR), Momentum Contrast (MoCo) en Bootstrap Your Own Latent
(BYOL). Elk van dezemodellen illustreert op unieke wijze hoe self-supervised repre-
sentaties kunnenwordengeleerdmetminimale supervisie, en vormt daarmee een
belangrijke bouwsteen in moderne computer vision toepassingen.
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SimCLR
Een bekende Self-SL-techniek is SimCLR. Deze afkorting staat voor Simple Frame-
work forContrastive LearningofVisual Representations. Met anderewoordenmaakt
deze techniek dus gebruik van contrastive learning om visuele representaties te
leren zonder de noodzaak van gelabelde data. Het werd ontwikkeld door onder-
zoekers van Google Brain en gepresenteerd in een paper van T. Chen e.a. (2020).
Het doel van SimCLR is om een neuraal netwerk zodanig te trainen dat het visuele
representaties van afbeeldingen leert door contrastieve relaties te benutten.
Om eenmodel contrastieve representaties te laten leren, worden er van elke invoe-
rafbeelding eerst twee willekeurige transformaties gemaakt. Deze transformaties
kunnen bestaan uit verschillende dingen, waaronder:

• Willekeurig bijsnijden en schalen

• Kleurveranderingen zoals de helderheid en contrast aanpassen

• Toepassen van blurring

• Rotatie of horizontale spiegeling

Deze transformaties zorgen ervoor dat het model leert om dezelfde afbeelding te
herkennen, ongeacht variaties in uiterlijk. Na de augmentaties worden de twee
versies van de afbeelding door een encoder gestuurd, meestal een CNN (zoals een
ResNet). Dit netwerk zet de invoerafbeeldingen om in zogenaamde feature vec-
tors die de kernkenmerken van de afbeelding representeren.

De gegenereerde feature vectors worden vervolgens door een projection head ge-
stuurd. Dit is een klein neuraal netwerk dat de feature vector transformeert naar
een ruimtewaarin de contrastieve vergelijking plaatsvindt (latente ruimte). Dit pro-
jection head bestaatmeestal uit een paar fully connected of dense-lagen enwordt
na trainingweggegooid, omdat alleen de encoder nodig is voor downstream taken
(zoals beeldclassi˟catie, objectdetectie en semantische segmentatie). (Gupta e.a.,
2022)

Het doel van SimCLR is om representaties van verschillende augmentaties van de-
zelfde afbeelding dichter bij elkaar te brengen en representaties van verschillende
afbeeldingen verder uit elkaar te duwen. Dit gebeurt met behulp van de Normali-
zed Temperature-scaled Cross Entropy (NT-Xent) loss. De loss-functie wordt bere-
kend zodat positieve paren (twee augmentaties van dezelfde afbeelding) een hoge
gelijkenis hebben en negatieve paren (verschillende afbeeldingen in de batch) een
lage gelijkenis. De cosinusgelijkheid wordt vaak gebruikt om de afstand tussen de
verschillende vectoren te meten. Daarnaast beïnvloedt de temperatuurparameter֍ in de NT-Xent loss hoe streng de loss reageert op verschillen in gelijkenis tussen
paren.
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MoCo
Een andere veelgebruikte Self-SL-techniek is MoCo. Dezemethodemaakt gebruik
van contrastief leren om visuele representaties te leren zonder de noodzaak van
gelabelde data. Het werd geïntroduceerd in een paper van He e.a. (2019) en heeft
sindsdien aanzienlijke aandacht gekregen binnen het domein van de computer
vision. MoCo introduceert verschillende innovatieve technieken zoals hetmomen-
tumupdate-mechanisme en een dynamischwoordenboek omcontrastief leren te
verbeteren. Ook wordt er een gespecialiseerde loss-functie gebruikt die de basis
vormt van het leerproces. Dankzij deze strategieën kanMoCo superieure represen-
taties leren zonder gelabelde data, wat het een krachtige Self-SL-techniek maakt.

Het MoCo-framework bestaat uit meerdere essentiële componenten die samen-
werken om effectieve visuele representaties te leren. De query encoder (ѻ҅) is ver-
antwoordelijk voorhet omzetten vaneenquery sample (zoals eengeaugmenteerde
versie van een afbeelding) in een feature vector. De parameters van deze encoder
worden bijgewerkt via standaard backpropagation, waarbij de optimalisatie wordt
gestuurd door een contrastieve loss-functie. (Sowe & Bah, 2025)

Daarnaast bevat MoCo een momentum key encoder (ѻѿ) die wordt gebruikt om
keys (bijvoorbeeld geaugmenteerde weergaven uit eerdere mini-batches) om te
zetten in feature vectors. Een cruciale innovatie van MoCo is het momentum up-
date-mechanisme. In plaats van direct via backpropagation te worden bijgewerkt,
worden de parameters van de key encoder (ցѿ) aangepast als een voortschrijdend
gemiddelde van de query encoder (ց҅). Dit gebeurt volgens de volgende formule:ցѿ →ҁցѿ + (1 − ҁ)ց҅
Hierbij is ҁ demomentumcoëf˼ciënt, die doorgaans dicht bij 1 ligt (bv. 0,999). Dit
zorgt voor een geleidelijke en stabiele update van de key encoder, waardoor de
representaties van de keys na verloop van tijd minder variëren. Een stabieler woor-
denboek van negatieve samples is cruciaal voor contrastief leren, omdat het helpt
om robuuste en onderscheidende kenmerken te leren.

Omeengrote engevarieerde set vannegatieve samples te behouden,maaktMoCo
gebruik van een dynamischwoordenboek dat wordt beheerd via een FIFO (First-In,
First-Out) wachtrij. Dit mechanisme zorgt ervoor dat de grootte van het woorden-
boek niet wordt beperkt door de mini-batchgrootte, zoals bij traditionele contras-
tieve leermethoden het geval is.

• Wanneer een nieuwemini-batch wordt verwerkt, worden de bijbehorende re-
presentaties aan het einde van de wachtrij toegevoegd (enqueue).
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• Tegelijkertijd worden de oudste representaties uit de wachtrij verwijderd (de-
queue).

Dit ontkoppelt het aantal negatieve samples van de batchgrootte, waardoor MoCo
kan werken met veel grotere negatieve sets zonder dat dit een grote hoeveelheid
GPU-geheugen vereist. Een groter en gevarieerder aantal negatieve samples helpt
hetmodel ombetere representaties te leren, omdat de contrastieve taak uitdagen-
der wordt. Dit dwingt het model om robuustere en meer onderscheidende ken-
merken te ontwikkelen.

MoCo maakt gebruik van de InfoNCE loss, een contrastieve verliesfunctie die het
model leert om:

1. De gelijkenis tussen een query en zijn bijbehorende positieve key te maxima-
liseren (dit zijn verschillende augmentaties van dezelfde afbeelding).

2. De gelijkenis tussen de query en negatieve keys teminimaliseren (deze repre-
senteren andere afbeeldingen in de wachtrij).

De wiskundige formulering van de InfoNCE loss is als volgt:ѧ҅ = − log exp (҅ ⋅ ѿ+/֍)∑Ѧѽ=0 exp (҅ ⋅ ѿѽ/֍)
Hierbij geldt:

• ҅ = de gecodeerde query
• ѿ+ = de gecodeerde positieve key
• ѿѽ = alle keys in het woordenboek (inclusief ѿ+ en Ѧ negatieve keys)

• ֍ = de temperatuurparameter, die de scherpte van de loss controleert

De InfoNCE loss vormt de kern van het leerproces van MoCo en stelt het model in
staat om een embedding space te creëren waarin augmentaties van dezelfde af-
beelding dicht bij elkaar liggen en representaties van verschillende afbeeldingen
ver uit elkaar worden geplaatst. Dit proces, bekend als instance discrimination,
helpt het model om semantisch betekenisvolle kenmerken te leren zonder gela-
belde data.

BYOL
Naast de contrastieve methoden die veelal gebruikt worden binnen het domein
van Self-SL is er sinds enkele jaren ook een ander alternatief. BYOL is ontwikkeld bij
Google DeepMind en werd geïntroduceerd in een paper van Grill e.a. (2020). BYOL
is gebaseerd op het idee dat eenmodel kan leren door zijn eigen representaties te
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gebruiken als leersignaal. Dit gebeurt door twee verschillende, geaugmenteerde
versies van hetzelfde inputbeeld te genereren, en het model leert vervolgens om
de representatie van de ene versie te voorspellen op basis van de andere. In tegen-
stelling tot contrastieve leermethoden – die gebruikmaken van zowel positieve als
negatieve paren – werkt BYOL volledig zonder negatieve voorbeelden. Terwijl con-
trastieve methoden proberen representaties van verschillende beelden uit elkaar
te duwen, focust BYOL zich enkel op het dichter bij elkaar brengen van representa-
ties van dezelfde onderliggende input. Deze aanpak vermindert de kans op insta-
biliteit en maakt het model robuuster voor variaties in data-augmentatie.

Het leerproces in BYOL is gebouwd op twee samenwerkende netwerken: een on-
line netwerk en een target netwerk. Het online netwerk probeert de representa-
tie te voorspellen die door het target netwerk is gegenereerd. Het target netwerk
zelf wordt niet direct getraind via backpropagation, maar geüpdatet via een Expo-
nential Moving Average (EMA) van de parameters van het online netwerk. Deze
samenwerking tussen de twee netwerken zorgt voor een geleidelijke en stabiele
leeromgeving.

Zoals hierboven vermeld, bestaat deBYOL-architectuur dus twee identieke netwer-
ken qua structuur: het online netwerk en het target netwerk. Het online netwerk
bevat drie componenten:

1. Encoder (ѻց): extraheert een representatieuit eengeaugmenteerd inputbeeld.

2. Projector (Ѽց): projecteert deze representatie naar een lagere-dimensionale
vectorruimte.

3. Predictor (҅ց): probeert de representatie van het target netwerk te voorspel-
len.

Het target netwerk bevat alleen de encoder en projector, zonder predictor. Het
wordt bijgehouden als een langzame, voortschrijdende kopie van het online net-
werk, waardoor het stabielere leerdoelen biedt. Tijdens training worden twee ver-
schillende augmentaties van eenzelfde afbeelding verwerkt: één door het online
netwerk en de andere door het target netwerk. Het doel is dat de output van de
predictor van het online netwerk overeenkomtmet de projectie van het target net-
werk.

De loss-functie voor BYOL is gebaseerd op deMSE tussen L2-genormaliseerde vec-
toren: de voorspelling van het online netwerk en de projectie van het target net-
werk. (van Laarhoven, 2017) Voor een enkel augmentatiepaar (Ҋ, Ҋ′) wordt de loss
als volgt berekend:
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ѧց,և = ‖normalize (҅ց (Ҏց)) − normalize (Ҏ′և )‖22 = 2−2 ⋅ ⟨normalize (҅ց (Ҏց)) ,normalize (Ҏ′և )⟩
Data-augmentatie speelt een centrale rol in BYOL. Door willekeurige transforma-
ties toe te passen (zoals crops, kleurvervormingen, ˠips, …), ontstaan twee verschil-
lende maar inhoudelijk gelijke views van hetzelfde beeld. Deze variatie dwingt
het model om representaties te leren die geen rekening houden met oppervlak-
kige veranderingen en gericht zijn op de semantische kern van het beeld. Interes-
sant is dat BYOL minder gevoelig is voor de speci˟eke keuze van augmentaties
dan contrastievemethoden zoals SimCLR. Hetmodel blijft effectief presteren, zelfs
wanneer bepaalde augmentaties worden weggelaten, wat wijst op een grotere ro-
buustheid.

2.5. Vergelijking van relevante methoden
In dit onderzoek zijn verschillende leermethoden onderzocht binnen drie bredere
categorieën: supervised learning, SSL, en Self-SL. Binnen elke categorie zijn meer-
dere representatievemodellen geëvalueerd opbasis van hungeschiktheid voor ob-
jectdetectie in sonardata, met aandacht voor aspecten zoals precisie, robuustheid,
data-ef˟ciëntie, en computationele vereisten.

2.5.1. Gesuperviseerde architecturen
Binnen het domein van supervised objectdetectie zijn YOLO, Faster R-CNN en SSD
drie toonaangevende architecturen met uiteenlopende sterktes en toepassings-
gebieden. Alle drie zijn ontworpen om objectdetectie mogelijk te maken in volle-
dig gelabelde datasets, maar ze verschillen aanzienlijk in hun aanpak van snelheid,
nauwkeurigheid en architecturale complexiteit.

YOLO is een single-stage detector die objectdetectie als een regressietaak bena-
dert, waarbij alle voorspellingen in één stap worden gedaan. Dit resulteert in zeer
snelle inferentie, waardoor YOLO bijzonder geschikt is voor real-time toepassingen.
De keerzijde is echter dat deze snelheid gepaard gaat met een lagere precisie bij
het lokaliseren van kleine of dicht op elkaar liggende objecten – een mogelijke be-
perking bij complexere sonarbeelden.

Faster R-CNN daarentegen maakt gebruik van een tweefasige detectiestructuur.
Eerst genereert het RPN potentiële objectlocaties, waarna een tweede netwerk
verantwoordelijk is voor classi˟catie en ver˟jning van de bounding boxes. Hoewel
deze aanpak leidt tot een hogere inferentietijd, is de nauwkeurigheid doorgaans
beter, vooral in complexe en ruisgevoelige beelden. Dit maakt Faster R-CNN con-
ceptueel aantrekkelijker voor toepassingenwaarin precisie belangrijker is dan snel-
heid, zoals bij de analyse van onderwaterbeelden via sonar.
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SSD neemt eveneens een single-shot benadering, maar introduceert verbeterin-
gen zoals meerdere schalen en ankerboxen, wat de nauwkeurigheid enigszins ver-
hoogt ten opzichte van vroege YOLO-versies. SSD biedt een evenwicht tussen snel-
heid en precisie, maar is nog steeds gevoeliger voor objecten met onregelmatige
vormen of weinig contrast – karakteristiek voor sonaromgevingen.

Eigenschap YOLO Faster R-CNN SSD

Architectuur Single-shot Two-stage Single-shot

Nauwkeurigheid Gematigd Hoog Gemiddeld

Snelheid Zeer snel Traag Snel

Robuustheid bij ruis Beperkt Hoog Matig

Tabel 2.1: Tabel met een simpele vergelijking tussen de onderzochte supervised modellen binnen
dit onderzoek.

2.5.2. Semi-supervised architecturen
FixMatch enMixMatch vormen binnen SSL twee representatievemethoden die elk
op een eigen manier trachten om het leerproces te verbeteren met behulp van
een beperkte hoeveelheid gelabelde data en een grotere hoeveelheid ongesuper-
viseerde samples. Beide modellen zijn gebaseerd op het idee van consistency re-
gularization – het principe dat het model consistente voorspellingen moet doen
voor verschillende transformaties van dezelfde input – maar implementeren dit op
fundamenteel verschillende manieren.

MixMatch combineert meerdere technieken in één framework: het genereert soft
pseudo-labels via averaging, past entropy minimization toe om de outputdistribu-
tie te verscherpen, en gebruikt een MixUp-strategie om input en labelparen te in-
terpoleren. Deze combinatie kan krachtige resultaten opleveren, vooral bij com-
plexe data, maar introduceert ook aanzienlijke modelcomplexiteit en vereist pre-
cieze tuning van hyperparameters om optimale prestaties te behalen. Dit kan een
uitdaging vormen in domeinspeci˟eke contexten zoals sonar, waar de optimale in-
stellingen niet altijd intuïtief zijn.

FixMatch daarentegen stelt eenvoud centraal: het gebruikt een combinatie van
pseudo-labeling op zwak geaugmenteerde voorbeelden, en eist vervolgens consis-
tentie op sterk geaugmenteerde versies van dezelfde input – mits het model vol-
doende vertrouwen heeft in het pseudo-label. Deze aanpakmaakt FixMatch ef˟ci-
ënt en relatief robuust, en bovendienminder afhankelijk van uitgebreid afgestelde
parameters. De eenvoud van de methode betekent echter niet per se dat het al-
tijd de beste prestaties levert, zeker niet wanneer het vertrouwen van het model in
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vroege training nog beperkt is.

Eigenschap FixMatch MixMatch

Kernidee
Pseudo-labeling +
consistency

consistency +
data mixing

Complexiteit Eenvoudig Complexer

Afhankelijkheid van tuning Laag Hoog

Robuustheid Hoog Matig

Afhankelijkheid van augmentaties Ja (zwak + sterk) Ja (mixing + sharpening)

Prestaties op kleine datasets Goed Afhankelijk van tuning

Tabel 2.2: Tabel met een simpele vergelijking tussen de onderzochte SSL-modellen binnen dit on-
derzoek.

2.5.3. Self-supervised learning
BYOL, MoCo en SimCLR vormen drie invloedrijke methoden binnen Self-SL die elk
proberen om representaties te leren zonder gebruik te maken van gelabelde data.
Alle drie maken gebruik van augmentaties en encoderstructuren om betekenis-
volle visuele representaties te extraheren, maar verschillen fundamenteel in hoe zij
het leerproces structureren – vooral met betrekking tot het gebruik van contras-
tieve loss en negatieve voorbeelden.

SimCLR is gebaseerd op contrastieve learning en vereist grote batch sizes om vol-
doendenegatieve paren tegenereren, wat in praktijk computationeel intensief kan
zijn. Het model leert door representaties van verschillende augmentaties van het-
zelfde beeld dichter bij elkaar te brengen, en andere beelden juist uit elkaar te du-
wen. Deze aanpak is krachtig op grote, diverse datasets, maar kan kwetsbaar zijn
in domeinen met beperkte data of lage variatie, zoals sonarbeelden.

MoCo probeert de batch size-beperkingen van SimCLR te omzeilen door gebruik
te maken van een momentum-geüpdatete geheugenbank die een groot aantal
negatieve representaties opslaat. Hierdoor is MoCo ef˟ciënter in resourcegebruik,
maar het introduceert ook extra architecturale complexiteit en is gevoelig voor de
consistentie van representaties over tijd – iets wat uitdagend kan zijn bij sonardata,
waar de semantische grenzen tussen objecten niet altijd scherp zijn.

BYOL doorbreekt het contrastieve paradigma volledig door géén negatieve voor-
beelden te gebruiken. In plaats daarvan traint het een online encoder om consis-
tente representaties te leren ten opzichte van een langzaam geüpdatete target
encoder. Deze aanpak is conceptueel eenvoudiger en robuuster, vooral in omge-
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vingen met weinig visuele diversiteit of waar het de˟niëren van negatieve paren
onnatuurlijk is. BYOL vereist bovendienminder computationele resources en pres-
teert stabieler bij kleinere datasets en batch sizes – eigenschappen die relevant zijn
voor toepassing op sonardata, waar gelimiteerde data beschikbaar is en objecten
visueel subtiel kunnen zijn.

Eigenschap SimCLR MoCo BYOL

Gebruik van negatieve paren? Ja Ja Nee

Batch size vereisten Hoog Laag Laag

Architectuurcomplexiteit Gemiddeld
Hoog
(met geheugenbank)

Gematigd

Stabiliteit bij kleine datasets Laag Gematigd Hoog

Prestaties bij weinig variatie Matig Matig Goed

Tabel 2.3: Tabel met een simpele vergelijking tussen de onderzochte Self-SL-modellen binnen dit
onderzoek.

2.6. Overzicht van bestaande datasets en annotatietech-
nieken

2.6.1. Beschikbaarheid van publieke datasets
Zoals al eerder vermeld, is er voor het trainen van een objectdetectiemodel een
substantiële hoeveelheid gelabelde data nodig. Tegenwoordig worden veel data-
sets – zo goed als volledig geprepareerd voor het trainen vanML-modellen – online
aangeboden onder een vrije licentie. Dit zorgt ervoor dat de datasets opnieuw ge-
publiceerd en hergebruikt mogen worden met weinig tot geen beperkingen. Het
concept van Open Data wordt de laatste jaren steeds populairder, aangezien on-
derzoek zich hoe langer hoe meer ook naar het internet verplaatst. (Murray-Rust,
2008)

Platformen zoals Kaggle of Hugging Face hebben zich gespecialiseerd in het ver-
spreiden van deze open datasets en kunnen rekenen op een hele community van
gebruikers om deze datasets te uploaden naar hun platformen. Ook verschillende
overheidsorganisaties en onderzoeksinstellingen maken veel van hun data open-
baar. Voorbeelden hiervan zijn data.europa.eu voor het dataplatform van de Euro-
pese Unie, data.gov.be voor het Belgische Data Portaal en data.gov voor open data
van de Amerikaanse overheid.

https://www.kaggle.com/datasets
https://huggingface.co/datasets
https://data.europa.eu/
https://data.gov.be/nl
https://data.gov/
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Voor datasets over niche onderwerpen zijn de mogelijkheden vaak beperkter. Dit
heeft verschillende redenen: eerst en vooral zijn er minder mensen met deze on-
derwerpen bezig, wat de kan automatisch kleiner maakt dat ze (grote) datasets
gaan verzamelen en deze publiek beschikbaar maken. Ten tweede brengt een da-
taset samenstellen een aanzienlijke kost met zich mee, zeker wanneer deze from
scratchgemaaktmoetworden enmen zich bijvoorbeeld niet kanbaseren op reeds
bestaande datasets. Ten derde is het vaak zo dat deze zeer gespecialiseerde data-
sets con˟dentieel moeten blijven, aangezien het bijvoorbeeld gaat over gevoelige
data of data over een technologie die nog volop in ontwikkeling is.

2.6.2. Problemen bij sonardatasets
Sonardata leidt aan alle drie deze problemen. Sonardata van de zeebodem moet
namelijkmet een gespecialiseerde AUV verzameld worden. Anders dan bij een Re-
motelyOperatedVehicle (ROV) kandeze volledig autonoomopereren en is daarom
zeer geschikt om sonaropnames te maken. Weinig bedrijven hebben echter een
nuttige reden om de kost hiervan te kunnen rechtvaardigen. Daarnaast is er na-
melijk nog een hele crew en een schip nodig om dergelijk onderzoek uit te voeren.
Toch zijn er organisaties die deze nood hebben aan deze data. Speci˟ek gaat dit
dan over onderzoeksinstellingen die bepaalde dingen op de zeebodem onderzoe-
ken. Maar ook Defensie en Marine kunnen zulke data enorm goed gebruiken voor
veiligheidsdoeleinden. AUV’sworden indeze contextgebruikt ombijvoorbeeld zee-
mijnen op te sporen, in kaart te brengen en onschadelijk te maken.

Ook worden ze gebruikt om te patrouilleren: ze kunnen hierbij kritieke infrastruc-
tuur zoals haveningangen en zeekabels bewaken en zorgen dat deze veilig en on-
beschadigd blijven. Dit brengt natuurlijk onmiddellijk het derde probleem met
zich mee. Alle data die door Defensie of Marine is verzameld, is automatisch con-
˟dentieel en mag onder geen enkele voorwaarde gebruikt – laat staan gepubli-
ceerd – worden voor andere doeleinden. Data van de zeebodem – en van mijnen
of kritieke infrastructuur – is namelijk van onschatbare waarde voor een potentiële
vijand. (Aubard, Madureira e.a., 2024)

2.6.3. Mogelijke oplossingen
Deels omwille van de niche, deels door de hoge kosten van de apparatuur en deels
door de hoge graad van gegevensbescherming is er dus nagenoeg geen – kwalita-
tieve – sonardata vrij beschikbaar. Dit is echter ook nadelig voor verdere ontwikke-
ling binnenhet domein. Daaromzijn er – nogmaar heel recent – enkele initiatieven
opgekomen om dit alsmaar groter wordend probleem te proberen oplossen.

In een artikel vanAubard, Madureira e.a. (2024) gepubliceerd in IEEE Journal of Oce-
aning Engineeringwordt het probleemaangehaald enworden enkele oplossingen
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aangereikt om om te gaanmet de schaarste. Daarnaast wordt een vergelijking ge-
maakt van (bijna) alle sonardatasets – die overigens nog maar heel recent publiek
beschikbaar zijn. Er worden in het artikel verschillende soorten datasets voor ver-
schillende doeleinden gepresenteerd. Zo is er een aanbod van verschillende soor-
ten sonar, verschillende formaten van data, verschillende hoeveelheden data, ver-
schillende types objecten in de data en data voor verschillende doeleinden (zoals
classi˟catie, objectdetectie, segmentatie, …).

In dit onderzoek wordt de focus gelegd op objectdetectie. Hierdoor vallen er al
veel datasets af. Er blijven nog zo’n 5 datasets over die mogelijks gebruikt kunnen
worden.

Dataset Sonar Hoeveelheid Object labels Jaar

UATD FLS 9200 Banden, Kooien, ROVs 2022

SSS for Mine Detection SSS 1170 Mijnen 2024

SWDD SSS 7904 Muren 2024

SubPipe SSS 10030 Pijpleidingen 2024

UXO FLS 74437 Blindgangers 2024

Tabel 2.4: Tabel van mogelijk bruikbare datasets voor dit onderzoek.

Merk op dat al deze datasets nog niet lang geleden zijn gepubliceerd, wat er op
wijst dat er slechtsheel recent aandachtwordtbesteedaandit speci˟ekeprobleem.
Op zich zijn al deze datasets van dermate kwaliteit dat ze kunnen dienen om een
objectdetectiemodel te trainen. Echter vallen bepaalde datasets buiten de scope
van dit onderzoek, zoals de SWDD dataset. Deze dataset is gemaakt voor de ont-
wikkeling vanhet ROSAR-framework in eenpaper vanAubard, Antal, Madureira e.a.
(2024). Ze is echter minder geschikt om te gebruiken in dit onderzoek, aangezien
het namelijk sonarbeelden die gemaakt zijn door een AUV alle havenmuren van de
haven van Porto de Leixões in Portugal te laten volgen en deze af te scannen bevat.
(Aubard, Antal, Madureira e.a., 2024)

Ook de SubPipe-dataset biedt geen echte meerwaarde voor dit onderzoek. Ze be-
vat namelijk beelden voor de inspectie van pijpleidingen. Echter bewijst deze da-
taset wel dat er door de initiatieven van de afgelopen jaren datasets ter beschik-
king gesteld zijn met voldoende data om een robuust model mee te trainen. Sub-
Pipe bevat ongeveer 80GB aan data, verdeeld in data voor SLAM, objectdetectie
en segmentatie. Ook worden er (normale) foto’s in hoge resolutie (gemaakt met
eenGoPro Hero 10) en annotatie/metadata in verschillende formatenmeegeleverd.
(Álvarez-Tuñón e.a., 2024)
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Zo blijven er nog 3 datasets over die mogelijks geschikt zijn om in dit onderzoek te
gebruiken.

UATD
DeUnderwaterAcoustic TargetDetection-dataset bevatmeerdan9000Multibeam
Forward-Looking Sonar (MFLS)-sonarbeelden. Ze bevat de raw sonardata met an-
notatie. Er komen 10 verschillende categorieën van target-objecten in voor, waar-
onder kooien, bandenencilinders. Dedata is – in tegenstelling tot sommigeandere
datasets – verzameld door een AUV inmeren en plassen. De data komtmet andere
woorden uit “de echte wereld”, wat voordelig is voor de training van modellen die
in real-world-scenario’s gebruikt zullen worden. (Xie e.a., 2022)

Figuur 2.6: Overzicht van objecten in de UATD-dataset. (Xie e.a., 2022)

De dataset wordt verspreid in een ˟gshare-repository onder de CC BY 4.0 licentie.
Deze licentie laat de gebruiker toe om het materiaal te delen en te bewerken, ook
voor commerciële doeleinden. Buiten een naamsvermelding van de maker, een
link naar de licentie en een vermelding of het werk al dan niet veranderd is, zijn
er geen verdere restricties. De dataset wordt als ZIP-archief aangeboden. Gecom-
primeerd is deze ongeveer 4,47 GB groot. Uitgepakt bevat ze drie aparte datasets
en OpenSLT, de annotatietool die gebruikt werd, telkens opnieuw apart verpakt als
ZIP-archief. De drie datasets zijn als volgt verdeeld: twee testsets – UATD_Test_1 en
UATD_Test_2 – en één trainingsset – UATD_Training. Elk archief – buiten die van de
annotatietool natuurlijk – bevat twee mappen: annotations en images. De map
annotations bevat de annotaties en demap images bevat de sonarbeelden. (Jian
& Kaibing, 2022)
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Dataset Aantal bestanden Gecomprimeerde grootte Ware grootte

UATD_Test_1 800 421.9 MB 3.3 GB

UATD_Test_2 800 424.6 MB 3.3 GB

UATD_Training 7600 3.9 GB 25.8 GB

Tabel 2.5: Tabel van eigenschappen van de datasets binnen de UATD-dataset. (Jian & Kaibing, 2022)

De bestanden volgen een vast benamingsschema zodat de beelden en de annota-
tiesmakkelijk aan elkaar gekoppeld kunnenworden. In elke dataset zijn de bestan-
den genummerd van 00001 tot aan het aantal bestanden in de dataset (bv. 00800
voor elke testset). Het beeld en de overeenkomstige annotatie hebben hetzelfde
nummer. Zo zijn de paden voor het tweede beeld bijvoorbeeld:

• Beeld: UATD/UATD_Test_1/images/00003.bmp

• Annotatie: UATD/UATD_Test_1/annotations/00003.xml

Figuur 2.7: Voorbeeld van een sonarbeeld binnen de UATD-datasetmet de objecten aangeduidmet
bounding boxes (afbeelding UATD_Test_1/00003). (Xie e.a., 2022)

Debeelden zijn opgeslagenals 3-kanaals ongecomprimeerdeBMP-bestandenmet
een bitdiepte van 8 bits (één byte). Dit is één van de eenvoudigste bestandsforma-
ten om een foto op te slaan. Het bestand bevat namelijk een lijst van alle pixels,
waarbij voor elke pixel het kleur wordt bijgehouden. Het kleur wordt in dit geval
dus opgeslagen in 8 bits. Dit betekent dat het kleur van elke pixel bepaald wordt
door eenwaarde tussen 0 en 255. Aangezien er drie kanalen zijn (RGB: Rood, Groen
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en Blauw), wordt elke pixel dus beschreven door 8 × 3 = 24 bits of 3 bytes. Als de af-
metingen van de afbeelding gekend zijn, is het makkelijk om de grootte van de
afbeelding te berekenen met behulp van volgende formule:

Grootte in Bytes = ѷ҆ѺѺѹ҈Ѻ × ℎ҃҃Ѽ҈Ѻ × #ѿѶ҂ѶҀѺ҂ × ѷѽ҈ѹѽѺ҄҈Ѻ8
Naast enkele tientallen bytes aan header- en fotodata is dit de werkelijke grootte
van een BMP-bestand. Het nadeel is echter dat zo’n bestand heel snel heel groot
wordt, aangezien BMP meestal gebruikt wordt zonder compressie. Anderzijds is
zo’n verzameling van BMP-bestanden dan weer heel goed te comprimeren in bij-
voorbeeld een ZIP-bestand. Zo kon de UATD-dataset van ongeveer 32,8 GB naar
ongeveer 4,75 GB gecomprimeerd worden ¹, wat op een compressiegraad van on-
geveer 6.8 neerkomt. (Bourke, 1998)

1028

1024

1028

1024
3

Figuur 2.8: Voorbeeld van de structuur van een bitmap-afbeelding zoals BMP.

Per afbeelding is er steeds een overeenkomstig XML-bestand dat de annotatie be-
vat. De annotatie volgt het Pascal VOC-formaat. Dit annotatieformaat werd origi-
neel ontwikkeld voor deVisualObject Challenge. Deze challenge is eenbenchmark
voor classi˟catie enobjectdetectie die sinds 2005 jaarlijks georganiseerdwordt. On-
dertussen is het formaat uitgegroeid tot een veelgebruikte standaard voor de an-
notatie van visuele datasets voor bijvoorbeeld objectdetectie. Door het gebruik van
XML is het formaat makkelijk leesbaar. Echter maken heel weinig modellen recht-
streeks gebruik van het Pascal VOC-formaat, waardoor de annotatiemeestal moet
omgezet worden naar een ander formaat. (Everingham e.a., 2009)

¹Dit gaat over de som van de drie ZIP-bestanden die nog eens gezipt in de UATD-dataset zaten. De
drie bestanden zijn dus nog eens gecomprimeerd, wat de grootte van het origineel gedownloade
bestand op 4,47 GB bracht.
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1 <annotation>
2 <sonar>
3 <range>24.9909^/range>
4 <azimuth>120^/azimuth>
5 <elevation>12^/elevation>
6 <soundspeed>1498.1^/soundspeed>
7 <frequency>1200k^/frequency>
8 ^/sonar>
9 <file>
10 <folder>UATD_Test_1^/folder>
11 <filename>00004^/filename>
12 ^/file>
13 <size>
14 <width>1024^/width>
15 <height>1257^/height>
16 <channel>3^/channel>
17 ^/size>
18 <object>
19 <name>rov^/name>
20 <bndbox>
21 <xmin>574^/xmin>
22 <ymin>880^/ymin>
23 <xmax>618^/xmax>
24 <ymax>909^/ymax>
25 ^/bndbox>
26 ^/object>
27 ^/annotation>

Codefragment 2.1: Voorbeeld van een XML-bestand met annotatie voor objectdetectie in het PAS-
CAL VOC-formaat (annotatie van UATD_Test_1/00004). (Xie e.a., 2022)

SSS for Mine Detection
Een andere mogelijke kandidaat is de SSS for Mine Detection-dataset. Deze da-
taset bevat 1170 real-world Side-Scan Sonar (SSS) sonarbeelden van de Portugese
kust gemaakt door een gespecialiseerde AUV. Een dataset van deze grootte en
kwaliteit verzamelen is geen sinecure, daarom is deze dataset verzameld in samen-
werkingmet de Portugesemarine. Speci˟ekwerkten de onderzoekers gedurende
verschillende jaren samenmet Destacamento de Mergulhadores Sapadores (DMS
3). Dit team is verantwoordelijk voor alles wat met mijnen in zee te maken heeft.
(Pessanha Santos e.a., 2024)
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Figuur 2.9: Voorbeeld van een sonarbeeld uit de SSS for Mine Detection-dataset met de objecten
aangeduidmet boundingboxes (afbeelding SSS for Mine Detection/2015/0001_2015). (Pessanha
Santos & Moura, 2024)

Deze dataset is geschikt voor verschillende soorten ML-gerichte taken, waaronder
objectdetectie, classi˟catie en segmentatie. De objecten in de dataset zijn geanno-
teerd met bounding boxes om verschillende objecten aan te duiden. Deze vallen
onder te verdelen in twee klassen: MIne-Like COntacts (MILCOs) en NOn-Mine-like
BOttom Objects (NOMBOs). Kortom: alles wat een mijn kan zijn en alles wat geen
mijn kan zijn.
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Figuur 2.10: Gra˟ek van het aantal waargenomen objecten per jaar in de SSS for Mine Data-dataset.
(Pessanha Santos e.a., 2024)

Ook deze dataset wordt verspreid in een ˟gshare-repository onder de CC BY 4.0
licentie. Opnieuw wordt een ZIP-archief van ongeveer 584 MB aangeboden. Dit
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ZIP-archief bevat opnieuw andere ZIP’s. Deze hebben de naam van één van de ja-
ren waarvan er data beschikbaar is en bevatten dit dan ook. Daarnaast is er nog
een ZIP-bestand met de gewichten van een getraind v4-model en de code hier-
voor. Dit is echter niet nuttig voor dit onderzoek en zal dus niet gebruikt worden.

In de mappen verdeeld per jaar zitten zowel de beelden als de annotaties (niet
gescheiden). De beelden zijn JPG-bestanden. Het lijkt erop dat er twee verschil-
lende resoluties gebruikt zijn voor de afbeeldingen, namelijk 416 x 416 en 1024
x 1024. De afbeeldingen volgen een vast benamingsschema: elke afbeelding be-
vat een oplopend nummer beginnend van 0001, daarna een underscore en dan
het jaar waarin de afbeelding is gemaakt. Alles samen is dat dus bijvoorbeeld:
0001_2015.jpg. De bestanden met annotatie staan in dezelfde map en hebben
dezelfde naam als hun overeenkomstige afbeeldingen. Het enige verschil is dat zij
een .txt-extensie hebben. Dit tekstbestand bevat de annotatie in YOLO-formaat.
(Pessanha Santos & Moura, 2024)

1 0 0.10009765625 0.2265625 0.0537109375 0.029296875
2 1 0.43017578125 0.4443359375 0.0380859375 0.0546875
3 0 0.587890625 0.7080078125 0.021484375 0.01953125
4 0 0.84228515625 0.859375 0.0302734375 0.01953125
5 1 0.17138671875 0.87890625 0.0244140625 0.017578125
6 1 0.91455078125 0.958984375 0.0478515625 0.02734375

Codefragment 2.2: Voorbeeld van een TXT-bestandmet annotatie voor objectdetectie in het YOLO-
formaat (annotatie van SSS for Mine Detection/2015/0001_2015). (Pessanha Santos & Moura,
2024)

Eigenlijk is dit niks meer dan een CSV-bestand waarbij de separator een spatie is.
In getabelleerde vorm is de data iets overzichtelijker.

Klasse Ҍ-coördinaat ҍ-coördinaat Hoogte Breedte

0 0.10009765625 0.2265625 0.0537109375 0.029296875

1 0.43017578125 0.4443359375 0.0380859375 0.0546875

0 0.587890625 0.7080078125 0.021484375 0.01953125

0 0.84228515625 0.859375 0.0302734375 0.01953125

1 0.17138671875 0.87890625 0.0244140625 0.017578125

1 0.91455078125 0.958984375 0.0478515625 0.02734375

Tabel 2.6: Tabel met annotatie voor objectdetectie in het YOLO-formaat (annotatie van SSS for
Mine Detection/2015/0001_2015). (Pessanha Santos & Moura, 2024)
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Merkopdatdeklasse0of 1 is. Uit depaper vanPessanhaSantos e.a. (2024) blijkt dat
0 eenMILCO is en 1 eenNOMBO.De volgende vier kolommen stellen eenbounding
box voor. Er bestaan verschillende formaten om zo’n bounding box voor te stellen.
Dit formaat gebruikt één coördinaat ((Ҍ, ҍ)) die het midden van de bounding box
voorstelt, de hoogte en de breedte.

Men zou verwachten dat deze waarden gegeven zijn in pixels. Dat brengt echter
een probleemmet zichmeewanneer de afbeelding geschaaldwordt. Danmoeten
de pixelwaarden telkens herberekent worden om zo de bounding box op de juiste
plaats op de afbeelding te laten vallen. Om dit op te lossen worden deze waarden –
zoals hier – meestal als verhoudingen uitgedrukt. Zo is de breedte bijvoorbeeld de
breedte in pixels gedeeld door de breedte van de afbeelding.

ℎѽҁѶѼѺ

ҋѽҁѶѼѺ

ℎѷѷ
ҋѷѷ

(Ҍѷѷ, ҍѷѷ)

Figuur 2.11: Structuur van een bounding box (gebaseerd op een ˟guur van Pessanha Santos e.a.
(2024))

.

Als de afbeelding geschaald wordt, schaalt de bounding box mee en kanmen aan
de hand van een relatief eenvoudige formule terug de pixelwaarde berekenen zon-
der complexe transformaties op de bounding box te moeten gaan toepassen. De
formule om de absolute pixelwaarden om te zetten naar relatieve verhoudingen is
de volgende: (Ҍ, ҍ, ҋ, ℎ) = ( ҌѷѷҋѽҁѶѼѺ , ҍѷѷℎѽҁѶѼѺ , ҋѷѷҋѽҁѶѼѺ , ℎѷѷℎѽҁѶѼѺ )
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Naast het verzamelen van de dataset trainden de onderzoekers ook een objectde-
tectiemodel – namelijk YOLOv4 – op deze data om de kwaliteit ervan te testen. De
con˟guratie voor het trainingsproceswerd speciaal aangepast omdeperformance
van dit model te verhogen. De batch size werd ingesteld op 64 en werden gedu-
rende de training opgesplitst in 16mini-batches van elk 4 afbeeldingen, dit om het
geheugengebruik tijdens het trainingsproces te optimaliseren.

Het maximum aantal batches werd ingesteld op 6000. Ook werd de learning rate
van het model op kritieke punten aangepast, namelijk na het verwerken van 4800
en 5400batches, dit omde convergentie te verhogen. Ookpastendeonderzoekers
transfer learning toe door de gewichten van het model te initialiserenmet gewich-
ten van de Common Objects in Context (COCO)-dataset. Na het model te trainen
op de volledige dataset van 1170 afbeeldingen, behaalde deze een IoU van 60% en
eenmAP van 75%. Ook werd een precision van 82% en een recall van 64% behaald.
(Pessanha Santos e.a., 2024)

UXO
Ten slotte is er de UXO-dataset. UXO is de afkorting voor Unexploded Ordnance,
de Engelse benaming voor blindgangers. Dit is meteen ook de inhoud van deze
dataset. Ze bevat namelijk 74 437 afbeeldingen van blindgangers en is daarmee
de grootste dataset die in dit onderzoek voorkomt. Het doel van deze dataset is
om een validatieset te zijn en ze is samengesteld om onderzoek naar ontmijning
in plassen, meren, zeeën en oceanen vooruit te helpen. Zoals al eerder vermeld
is dit onderwerp zeer gevoelig en wordt er meestal (lees: bijna altijd) voor gekozen
omdeze datasets zo con˟dentieelmogelijk te houden. Daarombevat deze dataset
ook geen real-world-afbeeldingen. In plaats daarvan zijn beelden in een gecontro-
leerde, experimentele omgeving gemaakt. (Dahn, Bande Firvida e.a., 2024)

Figuur 2.12: . Voorbeeld van sonarbeelden en overeenkomstige afbeeldingen van verschillende type
blindgangers in de UXO-dataset. (Dahn, Bande Firvida e.a., 2024)

Om deze dataset samen te stellen, hebben de onderzoekers een volledig gecon-
troleerde testopstelling gemaakt bij het Deutsches Forschungszentrum für Künst-
liche Intelligenz (DFKI), hetDuits onderzoekscentrumvoor arti˟ciële intelligentie in
Bremen. De dataset is gemaaktmet een ARIS Explorer 3000 sonarmodule (voor de
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sonarbeelden) en een GoPro Hero 8 (voor de bijhorende 5,3K UHD afbeeldingen).
Deze twee modules werden op een (de ARIS Rotator AR3) gemonteerd die vast-
zat aan een op maat gemaakte portaalkraan. Deze kraan kon vrij in de ҌҍҎ-assen
bewegen en kon verschillende voorgeprogrammeerde banen heel precies volgen.

Figuur 2.13: . Afbeelding van de ARIS Explorer 3000 sonarmodule. (soundmetrics.com, g.d.)

Om de omgeving van de zee zo goed mogelijk te kunnen nabootsen, bouwden
de onderzoekers een bassin gevuld met 20 000 liter zoetwater. Hierin plaatsten
ze verschillende targets, de blindgangers. Deze waren aangeleverd door EGGERS
Kampfmittelbergung GmbH, een bedrijf dat zich bezighoudt met het ontmijnen
van verschillende sites. Om de veiligheid te garanderen, werden de blindgangers
voordien onschadelijk gemaakt. Er werden verschillende blindgangers gebruikt
om zo variëteit in de dataset te garanderen: een normale bom van ongeveer 51 kg,
een vervormde fosforbom en een mortier. (Dahn, Firvida e.a., 2024)

Figuur 2.14: . Afbeelding vande setupdie gebruiktwerd omdata te verzamelen voor deUXO-dataset.
(Dahn, Bande Firvida e.a., 2024)
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De dataset is alles samen zo’n 94,7 GB groot. Ze is de meest uitgebreide die in dit
onderzoek voorkomt, niet alleen qua grootte, maar ook qua inhoud. De dataset is
onderverdeeld in verschillende mappen. De map 3d_models bevat 3D-modellen
van de blindgangers. De map calibration bevat dan weer de transformaties tus-
sen de kraan en de sensors en de kalibraties van de GoPro. Het merendeel van de
dataset zit in de map recordings. Deze bevat mappen per type blindganger. In
deze mappen zitten dan telkens weer mappenmet de datum en tijd van elk expe-
riment. Deze mappen bevatten verschillende mappen en bestanden die de core
van de data vormen. (Dahn, Bande Firvida e.a., 2024)

• aris_raw: map die de raw sonarbeelden bevat in PGM formaat. Dit is een
eenvoudig rasterafbeeldingsformaat (zoals BMP, cf. ˟guur 2.8) dat grijswaar-
denafbeeldingen opslaat. PGM-bestanden kunnen in een ASCII (tekst) of bi-
naire (snellere) variant worden opgeslagen. Elke pixel heeft een intensiteits-
waarde tussen 0 (zwart) en eenmaximumwaarde (meestal 255, wit), waardoor
verschillende grijstinten mogelijk zijn. De afbeelding bevat ook een header
met het formaat, afmetingen en maximale intensiteit, gevolgd door de pixel-
gegevens. PGM wordt vaak gebruikt in beeldverwerking en wetenschappe-
lijke toepassingen vanwege de eenvoud en brede compatibiliteit. (Poskanzer,
2016)

• aris_polar: map die de poolgetransformeerde sonarbeelden bevat in PNG
formaat.

• gopro: map die de beelden in JPG formaat bevat die gemaakt zijn door de
GoPro.

• labels: map die annotatie van bounding boxes bevat in JSON formaat.

• aris_file_meta.yaml: YAML-bestand met de metadata van de sonar

• aris_frame_meta.csv: CSV-bestand met metadata voor elk sonarframe, in-
clusief Pan-Tilt Unit (PTU)-informatie.

• gantry.csv: CSV-bestandmetposities vandeportaalkraanbij elk sonarframe.

• notes.txt: TXT-bestand met korte beschrijving over experiment.



2.6. Overzicht van bestaande datasets en annotatietechnieken 47

Figuur 2.15: . Preview van de setup waarmee de UXO-dataset is gemaakt in actie. (Dahn, Bande
Firvida e.a., 2024)



3
Methodologie

Dit onderzoek volgt een gestructureerde aanpak om SSL en Self-SL technieken
voor objectdetectie in sonardata te implementeren en te evalueren. In deze me-
thodologie wordt een onderverdeling gemaakt van de verschillende fasen in dit
onderzoek. Hierbij wordt de basis gelegd voor de experimenten die zullen worden
uitgevoerd in de proof of concept.

3.1. Data-acquisitie
Allereerst moet er een keuze gemaakt worden voor het gebruik van een dataset
in het verdere verloop van dit onderzoek. Alle drie de datasets die in 2.6.3 bespro-
ken werden, maken het mogelijk om een objectdetectiemodel mee te trainen. Ze
bieden namelijk allemaal annotaties van bounding boxes op de bijhorende afbeel-
dingen aan. Daarnaast zijn deze datasets makkelijk te verwerken, aangezien alle
beelden in conventionele afbeeldingsformaten zijn opgeslagen (zoals PNG, JPG,
BMP, PGM, …). Toch is er – speci˟ek voor dit onderzoek – één dataset die geschikter
is dan de anderen. De UATD-dataset is – misschien ietwat subjectief – uitgekozen
om te gebruiken in de rest van dit onderzoek. Dit komt omdat ze bepaalde aspec-
ten aanbiedt die de andere datasets niet hebben.

SSS for Mine Detection lijkt op het eerste zicht de perfecte dataset voor dit onder-
zoek. Het probleem is echter dat ze relatief klein is: ze bevat “slechts” 1170 afbeel-
dingen. Op het eerste zicht lijkt dit voldoende. Echter moet deze dataset nog op-
gesplitst worden in – ten minste – een trainingsset en een testset.¹ Ook komen er

¹In een optimale situatie zou de data opgesplitst worden in drie sets: een trainingsset, een testset en
een validatieset. Dit komt omdat de validatiedataset – hoewel ze niet gebruikt wordt om hetmodel
te trainen – gebruikt wordt om de paramaters van hetmodel te tunen. Dit kan leiden tot over˟tting.
Het is beter om als testset data te gebruiken dat het model nog niet gezien heeft. (Goodfellow e.a.,
2016)

48
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slechts 668 objecten voor in de dataset. Tot overmaat van ramp zijn deze ook zeer
slecht verdeeld.

# objecten / beeld # beelden

13 1

9 2

8 4

7 8

6 8

5 13

4 9

3 41

2 59

1 159

0 866

Tabel 3.1: Tabel met verdeling van objecten per afbeelding in de SSS for Mine Detection-dataset.

Er is één afbeeldingmet wel 13 objecten en 866 zonder ookmaar één object. Door
deze slechte verdeling en de beperkte hoeveelheid data in de dataset is ze dus wei-
nig bruikbaar voor dit onderzoek.

Dit is een probleem waar de UXO-dataset absoluut niet mee kampt. Deze heeft
dan echter weer andere problemen. De dataset is namelijk volledig samengesteld
in een gecontroleerde testopstelling. Ze bevat dus geen real-world-data. Dit be-
tekent echter ook dat bepaalde artefacten en afwijkingen typisch aan meren en
zeeën niet in deze dataset voorkomen. De beelden zijn zodanig zuiver dat het
hoogstwaarschijnlijk mogelijk zou zijn om de blindgangers te herkennen door te
zoeken naar de groep helderste pixels ofmet een edge-detection algoritme. (Torre
& Poggio, 1986)

Ook de grootte van de dataset is misschien iets te mooi om waar te zijn. De beel-
den in dedataset zijn namelijk geenonafhankelijke afbeeldingen,maar frames van
een continue opname. Dit zorgt ervoor dat er (nagenoeg) geen verschil is tussen
afbeelding ҂ en afbeelding ҂+1. Als alle afbeeldingen na elkaar worden afgespeeld,
ziet men een opname van een transformatie (rotatie, verschuiving, …) van één van
de blindgangers. Ten slotte staat er telkensmaar één object op een afbeelding, wat
multiple objectdetectie (meerdere objecten op één afbeelding herkennen) onmo-
gelijk maakt.
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3.2. Dataverdeling
In dit onderzoek zullen verschillendemodellen getraind wordenmet verschillende
leertechnieken. Daarom is het belangrijk om een duidelijk zicht te krijgen op hoe
de gekozen dataset verdeeld moet worden zodat dit ef˟ciënt en effectief kan ge-
beuren. Zoals vermeld zal er gebruik gemaakt worden van de UATD-dataset. Aan-
gezien deze al opgesplitst is in drie subsets, zal de data als volgt verdeeld worden:

• UATD_Training: trainingsset (7600 samples)

• UATD_Test_1: testset (800 samples)

• UATD_Test_2: validatieset (waar nodig/mogelijk) (800 samples)

De trainingsset bevat 7600gelabelde samples. Omdehypotheses in dit onderzoek
echter te kunnen testen, zal deze set om bepaalde modellen te trainen verder op-
gesplitst worden in een gelabelde en een ongelabelde set. Om de resultaten van
SSL en Self-SL beter te kunnen evalueren, zal en volledig gesuperviseerdmodel ge-
traind worden op subsets van de gelabelde data. Meer speci˟ek gaat dit om: 100%
(7600 samples), 50% (3800 samples), 10% (760 samples), 5% (380 samples) en 1% (76
samples). In deze fase worden de overige ongelabelde samples gewoonweg niet
gebruikt.

Omwille van de resource-intensiviteit om deze modellen te trainen en het feit dat
dit “slechts” eenproof of concept is, zullende SSL- en Self-SL-modellendit trainings-
schema niet volgen. Ze worden getraind op de twee subsets die het interessantst
zijn voor dit onderzoek. Een subset van 10% (760 samples) zal gebruikt worden
om de praktische werking in een realistisch scenario aan te tonen. Daarnaast zal
een subset van 5% (380 samples) gebruikt worden om eenmogelijk scenario waar
data zeer schaars is na te bootsen. De overige samples zullen telkens gebruikt wor-
den als ongelabelde trainingsdata. De modellen worden in se dus telkens op de
volledige trainingsset getraind, echter is de leertechniek – en dus de verhouding
gelabeld/ongelabeld – voor elk model verschillend.

3.3. Modelselectie
3.3.1. Supervised: Faster R-CNN
Voor de gesuperviseerde baseline binnen dit onderzoek is gekozen voor Faster R-
CNN.Dezekeuze is gemotiveerddoordehogenauwkeurigheiddiehetmodel biedt
bij objectdetectie, in het bijzonder in situaties waar precisie belangrijker is dan
snelheid. In tegenstelling tot de andere modellen: YOLO en SSD, die geoptimali-
seerd zijn voor real-time toepassingen en een lagere latency, biedt Faster R-CNN
doorgaans betere prestaties op het gebied van lokalisatie en classi˟catie. Deze ei-
genschappen zijn enorm waardevol in de context van sonardata, waar objecten
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meestal subtiele kenmerken vertonen en nauwkeurige detectie essentieel is.

Sonardata is ruisachtig, bevat lage resolutiebeelden, en vertoont objectenmet wei-
nig visuele contrasten. Dit is zeer goed te zien in de dataset die voor dit onderzoek
gebruikt wordt. Hierbij is het zelfs moeilijk om als mens zonder getraind oog ob-
jecten van elkaar te onderscheiden en te benoemen. In dergelijke gevallen is een
model dat pro˟teert vaneen two-stagedetectieproces, zoals FasterR-CNN, beter in
staat om relevante objecten van achtergrondruis te onderscheiden. Dit two-stage
proces – bestaande uit een RPN gevolgd door een classi˟catie- en regressiehead –
stelt het model in staat ommeer contextueel geïnformeerde en preciezere object-
voorspellingen te doen.

Bovendien wordt Faster R-CNN in de literatuur vaak gebruikt als objectdetectie-
model voor vergelijkbaar onderzoek, zo ook in de paper van Xie e.a. (2022), waar
de dataset die ook voor dit onderzoek gebruikt wordt, praktisch onderzocht wordt.
Dit maakt het model niet alleen geschikt voor de sonardataset zelf, maar ook ver-
gelijkbaar met bestaande benchmarks, wat cruciaal is voor het evalueren van de
effectiviteit van alternatieve leermethoden. In tegenstelling tot single-shot detec-
tors zoals SSD en YOLO, die sneller zijn maar mogelijk minder goed generaliseren
in SSL en Self-SL-settings, biedt Faster R-CNN een betere balans tussen generali-
seerbaarheid en performance, vooral in domeinen met beperkte gelabelde data.

Ten slotte is Faster R-CNN ˠexibel en goed ondersteund in frameworks zoals PyTo-
rch, waardoor het eenvoudig geïntegreerd kan worden in experimenten met SSL
en Self-SL-technieken. Deze praktische overweging speelt eveneens een rol in de
keuze voor dit model als fundament binnen dit onderzoek.

3.3.2. Semi-supervised: FixMatch
Voor het SSL-model is gekozen voor FixMatch, een methode die sterke prestaties
laat zien in settingsmetbeperktegelabeldedata. FixMatch combineert de simplici-
teit vanpseudo-labelingmet de effectiviteit van consistency regularization. Binnen
FixMatch worden deze twee benaderingen op een ef˟ciënte manier geïntegreerd.
In tegenstelling tot het traditionele pseudo-labeling, waarbij zwak gecontroleerde
voorspellingen worden gebruikt als labels voor ongesuperviseerde data, legt Fix-
Match een threshold op: alleen voorspellingen met hoge waarschijnlijkheid wor-
den gebruikt als pseudo-labels. Hierdoor vermindert het risico op het versterken
van foutieve voorspellingen – een cruciaal voordeel binnen sonardata, waar objec-
ten vaak vaag of slecht afgebakend zijn.

Een ander sterk punt van FixMatch is het gebruik van sterke en zwakke augmen-
taties binnen het consistency framework. Door hetzelfde ongesuperviseerde voor-
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beeld onder lichte (zwakke) en zware (sterke) augmentaties aan te bieden, en het
model te trainen om consistente voorspellingen te doen, wordt het model robuust
gemaakt. In de context van sonardata – waar visuele variatie door ruis of reˠecties
kan voorkomen – helpt dit mechanisme het model om betekenisvolle representa-
ties te leren. Dit is effectiever dan eenvoudige consistency regularization zonder
augmentatievariatie, dat gevoeliger kan zijn voor over˟tting aan irrelevante ruis in
de data.

Hoewel MixMatch ook een krachtig SSL-framework is dat meerdere strategieën
(waarondermixup) combineert, vereist het een relatief complex trainingsproces en
intensieve hyperparametertuning. FixMatch daarentegen biedt een eenvoudigere
implementatie en minder afhankelijkheid van hyperparameters, wat het aantrek-
kelijk maakt voor toepassingen in domeinspeci˟eke data zoals sonar, waar experi-
menterenmet veel con˟guratiesmoeilijk is door beperkte data en computationele
resources.

Samenvattend biedt FixMatch een sterke combinatie van betrouwbaarheid, een-
voud en robuustheid. De methode is bijzonder geschikt voor domeinen met wei-
nig gelabelde data, hoge data-variabiliteit en lage visuele resolutie, zoals bij sonar-
beelden. Hierdoor vormt het een degelijke keuze voor dit onderzoek, zowel vanuit
technisch perspectief als met het oog op reproduceerbaarheid en vergelijkbaar-
heid met vergelijkbare literatuur in SSL.

3.3.3. Self-supervised: BYOL pre-training
Voor het Self-SL-leerproces is gekozen voor BYOL als pretrainingmethode, met als
doel een krachtige feature extractor (backbone) te trainen zonder gebruik te ma-
ken van gelabelde data. Deze backbone wordt vervolgens geïntegreerd in de su-
pervised baseline, Faster R-CNN, om de prestaties bij objectdetectie in sonardata
te verbeteren. BYOL is geselecteerd vanwege zijn robuustemogelijkheid om repre-
sentaties aan te leren zonder negatieve paren, wat het bijzonder geschikt maakt
voor data met beperkte visuele variatie zoals sonarbeelden.

In tegenstelling tot methoden zoals SimCLR en MoCo, die sterk leunen op contras-
tieve loss en dus negatieve voorbeelden nodig hebben, leert BYOL door het afstem-
men van een online netwerk op een target netwerk dat langzaamgeüpdatetwordt
via momentum. Dit maakt BYOL stabieler en effectiever bij kleinere batch sizes,
eenbelangrijk voordeel in scenario’smet beperkte computationele resources of da-
tasets die niet rijk zijn aan semantische variatie, zoals bij sonar. Bovendien vermin-
dert het ontbreken van negatieve paren het risico dat semantisch gelijkaardige ob-
jecten (zoals verschillende onderwaterstructuren) foutief als verschillend worden
gemodelleerd.
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SimCLR, hoewel krachtig in standaard visuele benchmarks, vereist grote batch si-
zes en geavanceerde augmentatiestrategieën om goed te presteren, wat in de
praktijk minder haalbaar is bij domeineigen data zoals sonar. MoCo probeert dit te
verhelpen met een memory bank, maar introduceert tegelijkertijd extra complexi-
teit, berust sterk op hyperparameters en vertrouwt nog steeds op de aanwezigheid
van duidelijke negatieve voorbeelden – iets wat binnen sonardata niet vanzelfspre-
kend is. In vergelijking daarmee biedt BYOL een eenvoudiger trainingsproces met
consistente resultaten, zelfs zonder zware tuning.

Tot slot heeft de literatuur aangetoond dat het pretrainen met BYOL en het ˟ne-
tunen voor een downstream taak – zoals Faster R-CNN in dit onderzoek – leidt tot
betere generalisatie en snellere convergentie dan alternatieve Self-SL-methoden.
In dit onderzoek speelt dit een cruciale rol, omdat het model zich moet kunnen
aanpassen aan objecten die zelden voorkomen, slecht gede˟nieerd zijn, of in on-
bekende vormen voorkomen. BYOL draagt bij aan het leren van semantisch rijke
en transfereerbare representaties, die de prestaties van het uiteindelijke detectie-
model zullen verbeteren zonder afhankelijkheid van “dure” annotaties.

3.4. Resultaten en evaluatie
Uiteindelijk zullende verschillendeuitgevoerdeexperimentenwordengeëvalueerd
en met elkaar vergeleken. Dit zal op verschillende manieren gedaan worden. Spe-
ci˟ek gaat dit om kwantitatieve en kwalitatieve methoden. Kwantitatief zal vooral
MeanAveragePrecision (mAP) gebruiktworden omobjectdetectieprestaties te be-
oordelen. Echter is dit niet de enige kwantitatieve metriek die er toe doet. Naast
de effectieve performantie van hetmodel is het ook belangrijk om rekening te hou-
den met de resources die nodig zijn om een bepaald model te trainen. Ook wordt
een vergelijking gemaakt tussen dezelfde modellen die getraind zijn met een ver-
schillende verdeling vangelabelde enongelabeldedata. Dit omde label-ef˟ciëntie
(Hoe goed presteert het model met een beperkte hoeveelheid gelabelde data?) te
meten. Dit zal cijfermatig uitsluitsel geven over de effectiviteit van semi-supervised
en self-supervised learning tegenover supervised learning.

Naast de kwantitatieve analyse wordt er ook een kwalitatieve analyse uitgevoerd.
De focus ligt hierbij niet zozeer op de cijfers, maar eerder op de effectieve voorspel-
lingen van de modellen. Hierbij zal sterk worden gebruik gemaakt van beeldma-
teriaal en de voorspellingen gemaakt door de modellen. Hoewel een score heel
objectief uitsluitsel kan geven over de performantie van een model, zijn real-world
voorbeelden nog steedswaardevol voor de uiteindelijke evaluatie. Een score houdt
namelijk niet altijd (genoeg) rekening met dingen die voor de eindgebruiker be-
langrijk zijn en omgekeerd.
Uiteindelijk zullen enkele experts in sonaranalyse de bruikbaarheid van de resul-
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taten beoordelen en aanbevelingen geven voor verdere verbeteringen. Ten slotte
zullen demethodologie, resultaten en codeworden gedocumenteerd om reprodu-
ceerbaarheid te waarborgen.



4
Experimenten

In dit hoofdstuk worden de experimenten beschreven die uitgevoerd zijn om de
effectiviteit van SSL en Self-SL strategieën te evalueren binnen het domein van ob-
jectdetectie op sonardata. Daarbij wordt een vergelijking gemaakt tussen een vol-
ledig supervised baseline (Faster R-CNN) en twee alternatieve benaderingen: Fix-
Match als SSLmethode en BYOL als Self-SL pretrainingstrategie. De experimenten
zijn opgezet met verschillende hoeveelheden gelabelde data, om te onderzoeken
in welke mate deze technieken het labelproces kunnen verlichten zonder een sig-
ni˟cant verlies in detectieperformantie. De opbouw, trainingsdetails en resultaten
worden in de volgende paragrafen toegelicht.

4.1. Experimentele setup
4.1.1. Deep learning frameworks en tools
Vandaag de dag bestaan er verschillende deep learning frameworks die de ontwik-
keling en implementatie van neurale netwerken sterk vergemakkelijken. Enkele
van de meest gebruikte zijn TensorFlow, PyTorch, JAX en Keras. TensorFlow en Py-
Torch zijn de twee dominante deep learning frameworks in het veld van arti˟ciële
intelligentie. Keras is een speciale uitzondering: het is namelijk een bibliotheek die
compatibiliteit biedt tussen deze verschillende frameworks.

TensorFlow
TensorFlow (geïntroduceerd door Google in 2015) werd ontworpenmet het oog op
grootschalige productieomgevingen. Het framework biedt uitgebreide ondersteu-
ning voor het deployen van modellen op verschillende platformen, zoals mobiele
apparaten en webapplicaties, en beschikt over geavanceerde tools zoals Tensor-
Board voor visualisatie en TensorFlow Serving voor schaalbare modelinzet. Ten-
sorFlow’s aanpak met statische computationele grafen (in vroege versies) maakte
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het echter aanvankelijkminder intuïtief voor onderzoek en experimentatie, hoewel
TensorFlow 2.x dit deels heeft verbeterd door de introductie van eager execution.
TensorFlowbiedt ook veruit de beste integratiemet Tensor ProcessingUnits (TPUs).
(Pang e.a., 2019)

PyTorch
PyTorch (ontwikkelddoor FacebookAIResearch (FAIR) enuitgebracht in 2016) heeft
daarentegen vanaf het begin sterk ingezet op gebruiksvriendelijkheid en ˠexibili-
teit. PyTorchmaakt gebruik van dynamische computationele grafen, wat betekent
dat het netwerk direct kan worden aangepast tijdens de uitvoering. Dit maakt het
debuggen eenvoudiger en laat onderzoekers sneller experimenteren met nieuwe
architecturen en technieken. Bovendien sluit de programmeerstijl van PyTorch
dichter aan bij standaard Python, wat de leercurve verlaagt en de ontwikkelsnel-
heid verhoogt. In de onderzoekswereld heeft PyTorch hierdoor snel populariteit
gewonnen, en veel state-of-the-art modellen en papers publiceren tegenwoordig
hun codebase standaard in PyTorch. (Imambi e.a., 2021)

Voor dit project is uiteindelijk gekozen voor PyTorch vanwege de ˠexibiliteit en
transparantie die het biedt tijdens het ontwikkelen en experimenterenmet object-
detectiemodellen. PyTorch biedt namelijk uitstekende integraties met moderne
detectiebibliotheken zoals TorchVision,watde implementatie enevaluatie vancom-
plexe modellen versnelt. Daarnaast is het makkelijk om gepretrainde detectiemo-
dellen te importeren, waardoor indit onderzoekgefocust kanwordenopdenieuwe
ontwikkelingen zonder de focus temoeten verschuiven naar complexe backbones.
Ook de installatie, con˟guratie en setup van PyTorch zijn veel eenvoudiger dan bij
TensorFlow. Deze eigenschappen maken PyTorch tot de meest geschikte keuze
om de doelstellingen van dit onderzoek ef˟ciënt en effectief te realiseren.

4.1.2. Hardware en compute resources
Het trainen van deze objectdetectiemodellen is een intensief proces dat zowel op
het vlak van data als computationele resources aanzienlijke vereisten stelt. Zoals
uitgelegd in 2.2.1 combineert objectdetectie classi˟catie en lokalisatie: het model
moet niet alleen herkennen wat er in een afbeelding aanwezig is, maar ook waar
het zich bevindt via het voorspellen van bounding boxes. Tijdens het trainingspro-
ces worden geannoteerde datasets gebruikt waarbij objectenmet klasse-labels en
coördinaten zijn aangeduid, zoals in COCO of Pascal Visual Object Classes (VOC).
Het model leert via een samengestelde loss-functie, die typisch zowel classi˟ca-
tiefouten als fouten in de bounding boxes omvat. Door middel van backpropaga-
tion worden de gewichten van het neurale netwerk aangepast om deze gecombi-
neerde loss-functie te minimaliseren. Omdat objectdetectie vaak gebaseerd is op
diepe CNNs, vereist het trainingsproces krachtige hardware.
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CPU / GPU / TPU
Omwille van deze vereisten, worden neurale netwerken vrijwel nooit getraind op
Central Processing Units (CPUs). Een CPU is namelijk zeer goed in het uitvoeren
van general-purpose taken (besturingssysteem draaien, tekstverwerking, spread-
sheets …) op een sequentiële manier. Om hiervoor geoptimaliseerd te zijn, bevat
een CPU relatief weinig cores. Dit varieert meestal tussen de 2 en de 64. Echter
draaien deze cores op een hoge tot zeer hoge snelheid, meestal tussen de 2 en de
5GHz. Het grote nadeel van CPUs is dat ze niet geschikt zijn voor taken die sterk ge-
parallelliseerd worden uitgevoerd, zoals het trainen van een neuraal netwerk. Deze
taak vergt namelijk een grote hoeveelheid aanmatrix- en tensoroperaties, hetgeen
ef˟ciënt kan geparallelliseerd worden.

Voor deze use-casewordt dusmeestal gebruik gemaakt van één ofmeerdereGrap-
hics Processing Units (GPUs). Deze zijn oorspronkelijk bedoeld om beelden te ren-
deren om ze op een monitor weer te geven. Aangezien dit ook een taak is die in
hogemategeparallelliseerdkanworden, is eenGPUontworpenmet (tien)duizenden
kleinere cores in plaats van enkele grote cores. Deze cores hebben dan wel weer
een lagere snelheid dan de CPU-cores. Doorheen de jaren worden GPUs steeds
meer gebruikt om parallelliseerbare taken uit te voeren. Naast de training van neu-
rale netwerken gaat dit bijvoorbeeld ook om gaming, 3D-rendering en het minen
van cryptomunten zoals Bitcoin. (Anish Dev, 2014)

Echter is een GPU niet speciaal geoptimaliseerd om neurale netwerken te trainen.
Dit probleem wordt opgelost door de TPU. Dit is een Application Speci˟c Integra-
ted Circuit (ASIC) die speciaal ontworpen is door Google voor het trainen van neu-
rale netwerken. De TPU is geoptimaliseerd ommatrixvermenigvuldigingen en an-
dere tensoroperaties uit te voeren. (Jouppi e.a., 2017) Het nadeel van de TPU is dat
de compatibiliteit met third-party frameworks zoals PyTorch beperkt is. TPUs wer-
ken het beste met TensorFlow, het deep learning-framework van Google zelf. (Y. E.
Wang e.a., 2019)

Afhankelijk van modelcomplexiteit, datasetgrootte, batchgrootte en de gebruikte
optimalisatie-instellingen kan trainingsduur variëren van enkele uren totmeerdere
dagen. Daaromwordt in veel gevallen – en ook in dit onderzoek – gebruik gemaakt
van vooraf getrainde modellen (pretrained backbones) als uitgangspunt, wat de
trainingstijd aanzienlijk kan verkorten en – vooral bij kleinere datasets – betere pres-
taties oplevert.

Toegang tot resources
Er zijn enkele mogelijkheden om toegang te krijgen tot GPUs voor het trainen van
deep learning-modellen. Zo is het mogelijk om via Google Colab gratis toegang te
krijgen tot een NVIDIA Tesla T4 GPUmet 16 GB aan videogeheugen en 2560 CUDA-

https://colab.research.google.com/
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cores. (TechPowerUp, g.d.-b) Ondanks dat deze GPU voor het eerst op de markt
is gebracht in 2018, is ze nog steeds bruikbaar en nuttig voor AI-workloads. Ook
biedt Google via Colab een TPUv2 aan met 8 cores. Een nadeel is wel dat deze re-
sources slechts beperkt toegankelijk zijn afhankelijk van de drukte en hoe zwaar de
resource wordt belast. Hierdoor is Google Colab minder geschikt om grote, com-
plexe modellen te trainen. Een ander nadeel is de toegang tot de benodigde data.

Op Google Colab is er telkens een virtuele schijf voorzien van zo’n 40-60 GB. Echter
wordt deze volledig verwijderd op het moment dat de runtime afgesloten wordt.
De data wordt met andere woorden niet persistent opgeslagen. Datasets telkens
opnieuw downloaden en voorbereiden verspilt onnodig tijd en resources. Ook is
het mogelijk om Colab te koppelen aan Google Drive, maar ook daar is de opslag-
ruimtebeperkt (15GBgratis) ende leessnelheid is te traagomer trainingsdata op te
slaan. Deze problemen worden grotendeels verholpen wanneer er gekozen wordt
omeendedicatedGPU-server te huren in de cloud,maar dit doet de kosten natuur-
lijk oplopen, zeker wanneer er een groot en complexmodel getraindmoetworden.

In dit onderzoek werd er daarom gekozen om demodellen te trainen op een dedi-
cated trainingsserver van Exail Robotics Belgium. Deze server is uitgerust met een
Intel Core i7-11700K processor met 8 cores, 64 GB DDR4 RAM en een NVIDIA RTX
A5000 GPU met 24 GB aan videogeheugen en 8192 CUDA-cores. (TechPowerUp,
g.d.-a)

4.1.3. Optimalisatietechnieken
Doorheen de ontwikkeling van de verschillende modellen in dit onderzoek zal er
gebruik gemaakt worden van een reeks optimalisatietechnieken om – onder an-
dere – de performantie van de modellen te verbeteren, ef˟ciënter met resources
om te springen of sneller te trainen. Hieronder volgt een korte uitleg van enkele
optimalisatietechnieken toegepast in dit onderzoek.

Early stopping
Een belangrijke optimalisatie binnen deep learning is het tegengaan van over˟t-
ting. Een mogelijke oorzaak hiervan is dat er te lang (lees: voor te veel epochs)
getraind wordt voor de beschikbare hoeveelheid data. Het is dus belangrijk dat
het model traint voor de juiste hoeveelheid epochs. Te weinig epochs zorgt ervoor
dat het model niet zijn maximale performance bereikt, te veel epochs zorgt voor
over˟tting. Gelukkig bestaat er een oplossing om dit grotendeels te automatise-
ren: early stopping. (Ying, 2019)

Early stopping is een regularisatietechniek die kan gebruikt worden bij elke itera-
tieve trainingstechniek (zoals gradient descent). Het zorgt ervoor dat de training
automatisch gestopt wordt als de performantie van het model op een validatieset

https://www.exail.com/
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verslechterd. Daarnaast worden ook geen kostbare resources of tijd verspild. (Pre-
chelt, 1998) In tegenstelling tot Keras en TensorFlow, bevat het PyTorch-framework
geen geïntegreerde callback voor early stopping. Gelukkig is dit een relatief een-
voudige klasse om zelf te implementeren.

Voor een simpele EarlyStopping-klasse zijn er slechts enkele parameters nodig:

• patience: het aantal epochs waar geen verbetering plaatsvindt voordat het
trainingsproces gestopt wordt.

• delta: de minimumwaarde die als verbetering wordt gezien

• mode: doel van het algoritme. Is het de bedoeling dat de metriek geminimali-
seerd of gemaximaliseerd wordt?

Het eigenlijkeEarlyStopping is verassendeenvoudig. Elke epochwordtde^_call^_-
methode aangeroepen. Afhankelijk van de mode wordt een score berekend. Deze
score is gelijk aan demetriek die aan demethodemeegegeven wordt als het doel
is om deze te maximaliseren. Als deze metriek geminimaliseerd moet worden, is
de score de tegengestelde van de metriek. Als er nog geen beste score is, wordt
de huidige score als beste opgeslagen enwordt de huidige staat van hetmodel als
beste staat opgeslagen.

Als de score echter kleiner is dan dan de som van de beste score en de delta, wordt
dit gezien als verslechtering. Een counterwordt verhoogdmet 1 en als deze counter
groter wordt dan de patience, dan wordt de training gestopt. Als geen van deze
twee voorwaarden geldt (er is dus wel degelijk een signi˟cante verbetering), dan
wordt de beste score aangepaste aan de huidige score, de huidige staat van het
model als beste staat opgeslagen en de counter gereset. Eens het trainingsproces
gestopt is, wordt de beste staat van het model terug ingeladen.

Mixed precision training
Bij het trainen van objectdetectiemodellen is rekenkracht vaak een beperkende
factor vanwege de hoge complexiteit van de netwerken en de omvangrijke input-
data. De modellen die in dit onderzoek gebruikt zullen worden vereisen aanzien-
lijkeGPU-geheugenruimte en rekentijd, vooral bij gebruik van leertechnieken zoals
SSL en Self-SL, doordat ze deels of volledig zonder gelabelde data werken en ver-
trouwen op complexe pretext-taken of iteratieve labeling. In dit kader biedtmixed
precision training een belangrijke optimalisatiemogelijkheid. Het zorgt namelijk
voor een verminderd geheugengebruik en een sneller trainingsproces, zonder noe-
menswaardig verlies aan modelnauwkeurigheid. Dit maakt het mogelijk om ef-
˟ciënter te trainen op dezelfde hardware, grotere batchgroottes te gebruiken en
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sneller te experimenteren, wat van groot belang is tijdens dit iteratief ontwikke-
lingsproces.

Mixed precision training is een techniek die gebruik maakt van zowel 16-bit (half
precision) als 32-bit (single precision) ˠoating point getallen tijdens het trainen van
neurale netwerken. Inplaats vanalle berekeningen in 32-bit uit te voeren –wat stan-
daard is in demeeste frameworks –maaktmixed precision gebruik van 16-bit waar
mogelijk, zonder daarbij de modelnauwkeurigheid signi˟cant te verliezen. Deze
aanpak leidt tot versnelde trainingstijden en lager gebruik van GPU-geheugen.

In PyTorch wordt mixed precision training ondersteund via het Automatic Mixed
Precision (AMP)-systeem, dat beschikbaar is in de torch.amp module. Met AMP
kan mixed precision eenvoudig in de trainingscode geïntegreerd worden, zonder
handmatig de precisie van elke operatie te moeten beheren. Het belangrijkste on-
derdeel van AMP is de autocast context manager, die automatisch beslist welke
operaties in 16-bit uitgevoerd kunnen worden en welke in 32-bit moeten blijven.
Daarnaast zorgt de GradScaler utility ervoor dat de gradiënten geschaald worden
tijdens backpropagation om het risico op buffer underˠow bij zeer kleine 16-bit
waardes te beperken. Hierdoor blijft het trainingsproces stabiel.

Het gebruik van AMP is bijzonder waardevol in resource-intensieve taken zoals in
dit onderzoek. Deze SSL en Self-SL objectdetectietaken vragen veel geheugen en
rekenkracht. Door mixed precision toe te passen, kunnen grotere batch sizes wor-
dengebruikt en snellere iteratieswordenbereikt op dezelfde hardware. Bovendien
ondersteunt de meeste moderne -hardware van NVIDIA mixed precision training
volledig, wat leidt tot aanzienlijke prestatieverbeteringen zonder kwaliteitsverlies.

4.2. Baseline: supervised Faster R-CNN
Allereerst is er een baseline-model nodig om de performance van de andere mo-
dellen mee te kunnen vergelijken. Dit model zal op de klassieke manier – namelijk
gesuperviseerd – getraindworden. Dit houdt in dat hetmodel tijdens het trainings-
proces voor elke input een output heeft. Het model kan dus voor elke sample het
verband leren tussen de features en de labels. De gesuperviseerde baseline zal
daarnaast ook gebruikt worden als backbone voor de andere modellen (cf. infra).

In dit onderzoek werden al verschillende populaire supervised objectdetectiemo-
dellen besproken. Hoewel deze allemaal geschikt zijn om als baseline te dienen,
zal maar één van deze modellen geïmplementeerd worden. Dit om de simpele
reden dat dit slechts een proof of concept is en dat de scope anders te ver zou wor-
den uitgebreid. Het model dat geïmplementeerd zal worden is Faster R-CNN. De
argumenten hiervoor zijn terug te vinden in sectie 3.3 van de methodologie.
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Er zullen uiteindelijk verschillende varianten van hetzelfdemodel gebruikt worden
in dit onderzoek. De eerste variant is een Faster R-CNN model dat getraind is op
de volledige trainingsset (7600 samples). Deze variant zal gebruikt worden als ba-
seline om de performantie van de andere modellen (SSL en Self-SL) mee te verge-
lijken. De andere varianten zijn qua architectuur volledig gelijk aan de eerste. Het
verschil is dat deze getraind zullen worden op subsets van de trainingsset. Hier
wordt dieper op ingegaan in sectie 3.2 van de methodologie. Voor de backbones
van de andere leertechnieken zal telkens 5% en 10% van de gesuperviseerde data
gebruikt worden. Deze modellen zullen daarna gebruikt worden voor de SSL- en
Self-SL-modellen. Dit onderzoek zal voor het gesuperviseerde model het experi-
ment in het onderzoek van Xie e.a. (2022) zo goed mogelijk proberen nabootsen.
Aangezien dezelfde dataset gebruikt wordt in dit onderzoek, zullen de resultaten
grotendeels hetzelfde zijn.

Speci˟ek zal een Faster R-CNN-model met een gepretrainde ResNet-18 backbone
gebruikt worden. Ditmodel wordt in het onderzoek van Xie e.a. (2022) ook gebruikt
en heeft een goede performance op de dataset. Zowel het model als de op Image-
Net gepretrainde backbone zijn beschikbaar in de TorchVision bibliotheek. Om ze
te gebruikenmoeten ze enkel geïmporteerd worden, wat onnodig werk en tijd uit-
spaart ten opzichte van ze zelf te implementeren en volledig opnieuw te trainen. Er
wordt gebruikgemaakt van een Adam-optimizer met een learning rate die lineair
opgewarmd wordt voor de eerste 500 trainingsstappen. Hierbij wordt de learning
rate geleidelijk verhoogd van 1 × 10−4 tot 5 × 10−4. Daarnaast wordt een extra opti-
malisatie toegepast die ook in de paper voorkomt. Op epoch 8 en epoch 11 wordt
de learning rate verminderdmet 0.1. In totaal zal er 12 epochs ge˟netuned worden.
Hierbij wordt geen gebruik gemaakt van de EarlyStopping-callback om de resul-
taten van de paper zo goed mogelijk na te bootsen.

Tijdens het onderzoek werd er ook een poging gedaan om een geoptimaliseerde
versie temaken vanhet trainingsscript. Dit script voerde enkele optimalisaties door
die mogelijks de performantie van dit model konden verbeteren. Één van deze op-
timalisaties was het aanpassen van het vast aantal trainingsstappen waar de line-
aire warm-up werd toegepast naar een variabel aantal stappen gebaseerd op een
percentage van de hoeveelheid trainingsdata en het aantal epochs.

1 total_steps = len(train_loader) * epochs
2 warmup_iters = int(total_steps * warmup_pct)
3 warmup_iters = max(10, min(warmup_iters, 500))

Codefragment 4.1: Variabele warm-up logica voor het geoptimaliseerd trainingsscript van Faster
R-CNN, gebaseerd op een percentage van de hoeveelheid trainingsdata en het aantal epochs.
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Daarnaast wordt gebruik gemaakt van een AdamW-optimizer. Dit is betere ver-
sie van Adam. Hierbij wordt de weight decay ontkoppeld van de update-stap van
de gradiënt. AdamW past de weight decay namelijk rechtstreeks tijdens de up-
date van de parameters toe. Dit zorgt voor een betere generalisatie en dus een ro-
buustermodel. (Zhou e.a., 2024) De learning rate wordt overigens ook opgewarmd
van 1 × 10−5 tot 5 × 10−4. De weight decay bedraagt 1 × 10−4. Ook wordt gebruik
gemaakt van een CosineAnnealingLR-scheduler. Deze scheduler begint met een
hoge learning rate en laat deze snel afnemen naar een lage learning rate. (Loshchi-
lov & Hutter, 2016). Figuur 4.1 toont hoe de learning rate evolueert als ook warm-up
wordt gebruikt – zoals in dit script het geval is. In tegenstelling tot het gewone
Faster R-CNN-model, wordt hierbij wel gebruik gemaakt van EarlyStopping. De
mAP op een validatieset wordt gemaximaliseerdmet een patience van 10 epochs
en een delta van 0.001.

Figuur 4.1: . Vergelijking tussen constante learning rate en learning rate aangepast door een Cosine
Annealing LR-scheduler met warm-up. (Lu e.a., 2019)

Dit geoptimaliseerdmodelwerd echter niet gebruikt in het uiteindelijke onderzoek
omde resultaten zo goedmogelijkmet de originele paper van Xie e.a. (2022) te kun-
nen vergelijken enerzijds en omdat de performantie van het model ondermaats
was anderzijds.

4.3. Semi-supervised model (FixMatch)
Vervolgens wordt het SSL-model geïmplementeerd. Dit is een FixMatch-model.
Details over de keuze van de architectuur kunnen teruggevonden in sectie 3.3 van
de methodologie. Aangezien dit een semi-supervised architectuur is, zal het mo-
del getraind worden op een hybride manier. Speci˟ek zullen er twee modellen
getraind worden. Enerzijds met een verdeling van 10% gelabeld / 90% ongelabeld,
anderzijdsmet een verdeling van 5% gelabeld / 95% ongelabeld. Deze tweemodel-
len laten het toe de leertechniek effectief te evalueren en de verbetering in perfor-
mantie beter te begrijpen.
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Als optimizerwordt StochasticGradientDescent (SGD)gebruikt,met aparte learning
rate voor de backbone (0.0005) en de head (0.005), eenmomentum van 0.9 en een
weight decay van 0.0005. Er wordt gebruik gemaakt van een CosineAnnealingLR-
scheduler, mixed precision learning met PyTorch AMP en EarlyStopping.

Bij elke trainingsstapmaakt hetmodel gebruik van een batch van een inputafbeel-
ding ende labelinformatie vandegesuperviseerdedataset en een (andere) inputaf-
beelding van de ongesuperviseerde dataset. Aangezien de ene dataset signi˟cant
kleiner is dan de andere, zullen de gelabelde afbeeldingen dus hergebruikt wor-
den om de zoveel trainingsstappen. Eerst en vooral wordt het model getraind op
degesuperviseerde batch. Vervolgensworden er twee verschillende augmentaties
gemaakt van de ongesuperviseerde afbeelding: een zwakke en een sterke.

Daarna worden de pseudo-labels gegenereerd. Dit gebeurd door inferentie uit te
voeren (door hetzelfde model) op de batch van de zwakke augmentaties van de
ongesuperviseerde afbeeldingen en dus de bounding boxes en classi˟catielabels
te voorspellen. Vervolgens worden de voorspellingen ge˟lterd om te voorkomen
dat het model zou leren van foute voorspellingen. Deze ˟lterstap steunt op twee
verschillende condities. Eerst en vooral moet de con˟dence score groter zijn dan
de huidige threshold. Deze threshold wordt berekend op basis van enkele parame-
ters, waaronder de best behaalde mAP op de validatieset tot nu toe. De volledige
formule voor de threshold is:҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃ҀѹѸ҉҆҆Ѻ҂҈ = ҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃Ҁѹҁѽ҂ + (҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃ҀѹҁѶҌ − ҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃Ҁѹҁѽ҂) × √ҁќѫѷѺ҇҈
Hierbij zijn ҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃Ҁѹҁѽ҂ en ҈ℎ҆Ѻ҇ℎ҃ҀѹҁѶҌ parameters die aangepast kunnen worden.
Tijdens de experimenten in dit onderzoek werden deze respectievelijk op 0.5 en
0.95 ingesteld. De vierkantswortel van de beste mAP op de validatieset wordt ge-
bruikt om de groei in het begin te beperken en het model dus gestaag te laten
verbeteren.

De tweede conditie van de ˟lter controleert dat de oppervlakten van de voorspelde
bounding boxes groter is dan 8 × 8 = 64 pixels. Zo worden de bounding boxes met
een onmogelijk klein oppervlak – en dus fout zijn – niet gebruikt om het model
verder te trainen.
Eens de pseudo-gesuperviseerde data ge˟lterd is, kan ze gebruikt worden om het
model verder te trainen. Echter wordt het model niet rechtstreeks getraind op
deze data, maar op de sterke augmentatie van de overeenkomstige afbeeldingen.
Dit maakt het model enorm robuust tegen verschillende augmentaties. Het 10%-
model is voor 22 epochs (3:43:15 uur) ge˟netuned en het 5%-model voor 24 epochs
(4:15:42 minuten).
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4.4. Self-supervised model (BYOL)
Uiteindelijk wordt het Self-SL-model geïmplementeerd aan de hand van het BYOL-
framework. Details over de keuze voor dit model en de gebruikte architectuur zijn
te vinden in sectie 3.3 van demethodologie. De implementatie verloopt in twee af-
zonderlijke fases: een pre-trainingsfase en een downstream-trainingsfase. De im-
plementatie is grotendeels gebaseerd op die van Adaloglou (2022).

4.4.1. Pre-trainingsfase
De eerste fase focust op het trainen van een BYOL-model op ongesuperviseerde
data. In deze fase is het doel om een encoder te trainen die sterke representaties
leert extraheren uit ruwe beelden, zonder gebruik te maken van gelabelde data.
Voor deze encoder wordt een ResNet-18 gebruikt als backbone, die vooraf werd
geïnitialiseerd met ImageNet-gewichten. Het BYOL-mechanisme werkt met een
online en een target netwerk, waarbij beide deze backbone gebruiken. De output
van deze fase is een goed getraind representatiemodel dat gebruikt zal worden in
de volgende stap.

Tijdens de training wordt een Adam-optimizer met een learning rate van 3 × 10−4
gebruikt. Daarnaast wordt tijdens deze fase gebruik gemaakt van mixed preci-
sion training met PyTorch AMP. Ook wordt EarlyStopping gebruikt om over˟t-
ting te voorkomen. Aangezien dit een pre-trainingsfase is, gebeurt de check op
de loss-functie. De encoder werd 22 epochs getraind voor het EarlyStopping-
mechanisme de training stopte. Dit duurde in totaal 1:33:08 uur. Uiteindelijk werd
enkel de encoder van het online netwerk opgeslagen. Dit is dus de originele – en
nu deels ge˟netunede – ResNet-18-architectuur.

4.4.2. Downstream objectdetectietaak
In de tweede fase wordt het getrainde BYOL-model geïntegreerd als backbone in
een Faster R-CNN model voor objectdetectie. In deze fase wordt het model ge-
traind op gelabelde data, met als doel de representaties van de BYOL-backbone
optimaal te benutten voor een supervisietaak.
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Bij het trainenvandit downstream-modelwordendevolgende trainingsstrategieën
toegepast om de performantie en stabiliteit te verbeteren:

• Bevriezing van lagen: Deeerste twee lagenvandebackbone (layer1enlayer2)
worden gedurende de eerste drie epochs bevroren om de eerder geleerde re-
presentaties te behouden en verstoring tijdens het ˟netunen te voorkomen.

• Warm-up strategie: De leersnelheid wordt gradueel verhoogd van een initiële
waarde van 1 × 10−5 naar een basiswaarde van 0.001.

• Optimizer: Er wordt gebruik gemaakt van SGD met een momentum van 0.9
en een weight decay van 1 × 10−4.

• Scheduler: Erwordt gebruikgemaakt vaneenCosineAnnealingLR-scheduler.

• EarlyStopping: Om over˟tting te vermijden, wordt EarlyStopping gebruikt
tijdens de training.

De training van het objectdetectiemodel gebeurt slechts op een subset van de ge-
labelde dataset. Er worden twee scenario’s onderzocht: een verhouding van 10%
gelabelde data en 90% ongelabelde data, en een tweede, extremere con˟guratie
met 5%gelabeld en 95%ongelabeld. Ditmaakt hetmogelijk omde effectiviteit van
de BYOL-pre-training te evalueren in situaties met weinig gelabelde voorbeelden.
Het 10%-model is voor 75 epochs (1:18:08 uur) ge˟netuned en het 5%-model voor
45 epochs (45:40 minuten).

Samenvattend bestaat deze implementatie uit een pre-trainingsfase waarin een
krachtige encoder wordt getraind via BYOL op ongesuperviseerde data, gevolgd
door een ˟netuningfase waarin deze encoder geïntegreerd wordt in een Faster R-
CNN detectiemodel. Dankzij het gebruik van een pre-trained backbone, gecontro-
leerde ˟ne-tuning, en strategieën zoals warm-up, bevroren lagen en EarlyStop-
ping, wordt verwacht de prestaties van het eindmodel te optimaliseren onder be-
perkte supervisie.
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In dit hoofdstuk worden de resultaten van de verschillende getrainde modellen
met elkaar vergeleken. De focus ligt daarbij op drie grote categorieën van trainings-
strategieën: supervised learning, SSL (hier vertegenwoordigd door FixMatch) en
Self-SL (hier via BYOL). Door deze methodes systematisch te vergelijken, kan wor-
den nagegaan hoe goed elk typemodel presteert bij een gelimiteerde hoeveelheid
gelabelde data, en welke strategie het meest ef˟ciënt is in het benutten van die
data.

5.1. Resultatenvergelijking: supervised vs SSL vs Self-SL
Supervised learning vormt de klassieke aanpak waarbij modellen uitsluitend trai-
nen op volledig gelabelde datasets. In dit onderzoek werden modellen getraind
met verschillende percentages gelabelde data: 1%, 5%, 10%, 50% en 100%. Deze va-
riatie biedt inzicht in hoe sterk de performantie van een model afhankelijk is van
de hoeveelheid supervisie, en dient als referentiepunt voor de andere methodes.

De SSL aanpak via FixMatch combineert een kleine hoeveelheid gelabelde data
met een grotere hoeveelheid ongelabelde data, waarbij het model zelf pseudo-
labels genereert op basis van zijn voorspellingen. Deze pseudo-labels worden ver-
volgens gebruikt om hetmodel verder te trainen. FixMatch is speci˟ek ontworpen
om sterke resultaten te behalen met een beperkte gelabelde subset, door slim ge-
bruik te maken van augmentaties en consistentie tussen voorspellingen.

Self-SL, in dit geval viaBYOL, leert representaties zonder enige labelinformatie, door
middel van contrastieve techniekenwaarbij hetmodel leert omverschillendeweer-
gaven van hetzelfde beeld te associëren. Deze representaties worden vervolgens
gebruikt omeenobjectdetector te trainenmetbeperkte supervisie. Self-SL is vooral
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interessant omwille van zijn label-onafhankelijkheid in de pretrainingsfase.

De vergelijking tussen deze methodes biedt niet enkel inzicht in de accuraatheid
en generalisatiecapaciteit van de modellen, maar legt ook bloot hoe ef˟ciënt elk
type benadering omgaat met beperkte annotatie. Daarbij wordt zowel een kwan-
titatieve (via mAP) als kwalitatieve analyse uitgevoerd, om de sterktes en beperkin-
gen van elke methode in de praktijk te evalueren.

5.2. Kwantitatieve analyse
De prestaties van de verschillende modellen en trainingsstrategieën zijn overzich-
telijk samengevat in Tabel 5.1. Deze tabel toontdemAPscores voor FasterR-CNNbij
verschillende percentages gelabelde data, alsook de resultaten van SSL FixMatch
en Self-SL BYOL modellen getraind op respectievelijk 5% en 10% gelabelde data.

Model en Gelabeld Percentage mAP

Faster R-CNN 1% 0.2799

Faster R-CNN 5% 0.5298

Faster R-CNN 5% + BYOL 0.6452

Faster R-CNN 10% 0.6152

Faster R-CNN 10% + BYOL 0.7230

Faster R-CNN 50% 0.7847

Faster R-CNN 100% 0.7717

FixMatch 5% 0.6649

FixMatch 10% 0.6828

Tabel 5.1: Overzicht van mAP-resultaten voor verschillende modellen en gelabelde datavolumes.

De evaluatie van de verschillende modellen en trainingsstrategieën laat duidelijke
verschillen zien in prestaties gemeten aandehand vandemAP.Het baseline Faster
R-CNNmodel, getraind op de volledige dataset (100% gelabelde data), behaalt een
mAP van 0.7717, wat een solide uitgangspunt vormt voor vergelijking met model-
len die minder gelabelde data gebruiken of SSL en Self-SL technieken toepassen.

Wanneer de hoeveelheid gelabelde data wordt teruggebracht, daalt de prestaties
van het supervised Faster R-CNN model signi˟cant. Bij 50% gelabelde data stijgt
de mAP zelfs licht tot 0.7847, mogelijk door toeval of lichte verschillen in splitsing,
maar bij verdere reductie naar 10%, 5% en 1% zakt de mAP respectievelijk naar
0.6152, 0.5298 en 0.2799. Dit bevestigt het belang van voldoende gelabelde data
voor goede prestaties in traditionele supervised learning.
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Figuur 5.1 visualiseert deze trend duidelijk. Hierin is zichtbaar dat de performan-
tie van het supervised model exponentieel afneemt naarmate de hoeveelheid ge-
labelde data wordt teruggeschroefd, wat de uitdaging benadrukt van voldoende
annotations in sonardatasets.

100% 50% 10% 5% 1%
00.1

0.20.3
0.40.5
0.60.7
0.8 0.77 0.78 0.62 0.53

0.28
Verschillende data-splits
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Figuur 5.1: Overzicht van demAP voor de supervised Faster R-CNNmodellen getraind op de verschil-
lende data-splits.

De toepassing van Self-SL pretraining via BYOL, gevolgd door ˟ne-tuning met be-
perkte gelabelde data, laat een merkbare verbetering zien ten opzichte van het
pure supervised model bij lage data-volumes. Figuur 5.2 toont deze vergelijking
van mAP-scores. Zo verbetert de mAP bij 5% gelabelde data van 0.5298 (Faster R-
CNN) naar 0.6452 (Faster R-CNN + BYOL), en bij 10% gelabelde data van 0.6152 naar
0.7230. Dit suggereert dat Self-SL pretraining effectief representaties leert diewaar-
devol zijn voor downstreamobjectdetectie, waardoor hetmodelminder afhankelijk
wordt van grote hoeveelheden gelabelde data.

FixMatch, als SSL methode, toont eveneens verbetering boven de pure supervi-
sed baseline bij 5% en 10% gelabelde data, met mAP-waarden van respectievelijk
0.6649 en 0.6828. Hoewel FixMatch op 10% iets onder het BYOL-ge˟ne-tunedemo-
del blijft, overtreft het debaseline aanzienlijk, wat depotentie van SSL in dit domein
onderstreept.
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Figuur 5.2: Overzicht van demAP voor het supervised Faster R-CNNmodel, het SSL FixMatchmodel
en het Self-SL BYOL model, getraind op 10% en 5% data-splits.

Deze resultaten impliceren dat de combinatie van representatieleren via Self-SL
pretrainingof SSL label-augmentatiehetmodelminder afhankelijkmaakt vangrote
hoeveelhedengelabeldedata, wat cruciaal is voor kostbaredomeinenals sonardata-
analyse. De relatief kleine verschillen tussen FixMatch en BYOL kunnen wijzen op
verschillende sterke kanten van SSL versus Self-SL methoden, afhankelijk van de
dataset en de implementatie.

Daarnaast blijkt dat bij grotere hoeveelheden gelabelde data (50% en 100%) het
pure supervised model nog steeds het beste scoort, hoewel de winst bij 100% ten
opzichte van 50% beperkt is. Dit kan een indicatie zijn van een verzadigingseffect
waarbij extra gelabelde data slechts marginale verbeteringen opleveren. Het SSL
en Self-SL trainen zijn dan minder noodzakelijk, maar kunnen nog steeds nuttig
zijn om trainingskosten en annotatielast te reduceren.

5.3. Kwalitatieve analyse
Opbasis van de visuele inspectie van demodelvoorspellingen biedt de kwalitatieve
analyse waardevolle inzichten in het gedrag en de betrouwbaarheid van de ver-
schillende detectiemodellen. De analyse is gebaseerd op twee ˟guren: één die
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de prestaties van de supervised modellen toont, en een tweede die de prestaties
van de onderzochte SSL en Self-SL modellen (FixMatch en BYOL) vergelijkt met de
ground truth.

(a) 1% (b) 5% (c) 5% (d) 50% (e) 100%

Figuur 5.3: Voorspellingen op afbeelding 00251 van de UATD_Test_1-dataset door Faster R-CNN ge-
traind op verschillende subsets.

In de ˟guur met alle supervised modellen valt op dat de prestaties van de meeste
modellen relatief sterk zijn, zelfs bij beperkte hoeveelheden gelabelde data. De
detectie-outputs vandemodellengetraindop5%, 10%, 50%en 100%gelabeldedata
tonen telkens correcte identi˟caties van de objecten, met nauwkeurig geplaatste
bounding boxes en hoge con˟dence scores. Enkel hetmodel getraindmet slechts
1% gelabelde data wijkt opvallend af. Dit model genereert foutieve voorspellingen,
herkent objecten die niet aanwezig zijn, en doet dit bovendien met hoge con˟-
dence scores. Ook worden aanwezige objecten fout geclassi˟ceerd. Deze bevin-
ding bevestigt dat bij een te beperkte hoeveelheid gelabelde data het supervised
model niet in staat is robuuste representaties te leren, wat leidt tot onbetrouwbare
detectie.
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(a) Ground truth (b) FixMatch 10% (c) FixMatch 5% (d) BYOL 10% (e) BYOL 5%

Figuur 5.4: Voorspellingen op afbeelding 00001 van de UATD_Test_1-dataset door FixMatch en Fas-
ter R-CNN + BYOL getraind op verschillende subsets.

In de tweede ˟guur, waarin de voorspellingen van FixMatch en BYOL vergeleken
wordenmet de ground truth, komen enkele opvallende verschillen naar voren. Het
FixMatch-model getraind met 10% gelabelde data voorspelt alle objecten correct,
maar doet dit met relatief lage con˟dence scores voor bepaalde objecten. Dit sug-
gereert dat het model wel degelijk leert om relevante objectkenmerken te her-
kennen, maar minder zeker is van zijn voorspellingen – mogelijk door de beperkte
kwaliteit van de pseudo-labels tijdens het trainingsproces. Bij het FixMatch-model
getraind met slechts 5% gelabelde data ontbreekt één object volledig in de voor-
spellingen. Dit wijst op een verhoogde fragiliteit van het model bij nog beperktere
labeling, wat impliceert dat de hoeveelheid gelabelde data bij FixMatch sterk cor-
releert met de volledigheid van de voorspellingen.

De BYOL-gebaseerde modellen vertonen een ander gedragspatroon. Zowel bij 5%
als bij 10% gelabelde data worden alle objecten correct herkend en geclassi˟ceerd.
Dit bevestigt dat de representaties die via BYOL geleerd worden, effectief zijn in
het ondersteunen van objectdetectie bij gelimiteerde data. Echter, er worden op-
vallend veel bounding boxes over elkaar heen voorspeld. Dit fenomeen duidt mo-
gelijk op een tekort aan post-processing, met name het ontbreken of incorrect toe-
passen van NMS. Hoewel de onderliggende herkenning goed is, leidt dit gedrag
tot redundante output die de interpretatie bemoeilijkt en de precisie negatief kan
beïnvloeden.
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Figuur 5.5: Correcte voorspellingen van Faster R-CNN 5% + BYOL (afbeelding 00008 van de
UATD_Test_1-dataset)

Dekwalitatieve analysebevestigt dat het gebruik vanSSL enSelf-SL strategieën zin-
vol is bij gelimiteerde labeling. FixMatch lijkt gevoeliger voor labelhoeveelheid dan
BYOL, terwijl BYOL robuustedetecties levert,maar extra optimalisatie vereist ophet
niveau van output˟ltering. De vergelijking met de supervised modellen toont aan
dat vanaf 5% gelabelde data al vrij betrouwbare prestaties gehaald worden, maar
dat demeer geavanceerde pretrainingstrategieën eenduidelijkemeerwaarde kun-
nen bieden voor nauwkeurigheid en consistentie – mits ze correct worden afge-
stemd.
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Conclusie

6.1. Samenvatting van bevindingen
Op basis van de uitgevoerde experimenten kan geconcludeerd worden dat zowel
SSL als Self-SL effectieve strategieën zijn omde afhankelijkheid van gelabelde data
bij objectdetectie in sonarbeelden te reduceren. Het vollediggesuperviseerdebaseline-
model, Faster R-CNN, behaalde een hoge nauwkeurigheid wanneer het getraind
werdopde volledigegelabeldedataset (100%),met eenmAPvan0.7717. Bij afname
vanhetgelabeldeaandeel daaldendeprestaties echter signi˟cant,metmAP-scores
van respectievelijk 0.7847 (50%)¹, 0.6152 (10%), 0.5298 (5%) en 0.2799 (1%). Deze trend
onderstreept de kwetsbaarheid van conventionele supervised modellen in situa-
ties met beperkte annotaties.

De toepassing van SSL met FixMatch bood in dit opzicht een duidelijke verbete-
ring. Wanneer slechts 5% of 10% van de data gelabeld was, behaalde FixMatch
mAP-scores van 0.6649 en 0.6828. Deze scores liggen beduidend hoger dan die
van het supervised baseline-model bij dezelfde splits, wat aantoont dat het model
in staat is om op effectieve wijze gebruik te maken van de resterende ongelabelde
data via pseudo-labeling en consistency regularisatie. Hoewel FixMatch niet de
absolute topresultaten behaalde, vormt het een krachtige techniek voor situaties
waarin annotaties beperkt beschikbaar zijn, zonder dat pretraining noodzakelijk is.

Debest presterendealternatieve aanpakbleekechter deSelf-SL strategiemetBYOL.
Door eenBYOL-model te pretrainen opongelabelde sonarbeelden endezegewich-
ten vervolgens tegebruikenals backbone voor eenFaster R-CNNmodel, kondenbij

¹De hogere performantie van het 50%-model ten opzichte van het 100%-model kan verklaard wor-
den door over˟tting: het model dat op 100% van de data is getraind, heeft mogelijk meer ruis of
irrelevante patronen in de volledige dataset geleerd. Bij 50% gelabelde data is de kans groter dat
het model generaliseert naar meer robuuste kenmerken, wat resulteert in een iets hogere mAP.
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5% en 10% gelabelde data mAP-scores van respectievelijk 0.6452 en 0.7230 bereikt
worden. Met name de score van 0.7230 bij 10% gelabelde data benadert de pres-
taties van het volledig gesuperviseerde model, ondanks dat het met slechts een
tiende van de annotaties getraind werd. Dit suggereert dat de representaties ge-
leerd tijdens de BYOL-pretraining bijzonder effectief generaliseren naar de down-
stream detectietaak.

Samenvattend tonen de resultaten aan dat zowel FixMatch als BYOL waardevolle
technieken zijn in data-schaarsere omgevingen. FixMatch biedt een ef˟ciëntema-
nier omongelabelde data direct tijdens training te benutten, terwijl BYOL robuuste
representaties leert die downstream training aanzienlijk versterken. De Self-SL aan-
pak met BYOL leverde de beste algehele prestaties in low-label settings, en vormt
daarmee een veelbelovende richting voor verdere optimalisatie van objectdetectie
in gespecialiseerde domeinen zoals sonarbeeldanalyse.

6.2. Reˠectie op de methodologie
Bij reˠectie op de gehanteerde methodologie kan worden vastgesteld dat de keu-
zes die aan de basis van dit onderzoek lagen over het algemeen sterk onderbouwd
en passend waren binnen de onderzoeksvraag. De geselecteerde dataset bleek
bijzonder geschikt: ze bood voldoende variatie en detail om de relevantie van het
probleem van objectdetectie in sonarbeelden realistisch te benaderen. Bovendien
sloot de datastructuur goed aan bij de gekozen leerstrategieën, wat toeliet om zo-
wel supervisie als pretraining correct te benutten.

Ook de selectie van modellen – Faster R-CNN, FixMatch en BYOL – bleek achteraf
gezien goed doordacht. Deze modellen zijn zowel conceptueel uitdagend als vol-
doende krachtig om degelijke experimentele resultaten op te leveren. Ze boden
een goed evenwicht tussen theoretische diepgang en praktische toepasbaarheid.
Tegelijkertijdmoet worden erkend dat de implementatie van vooral de SSL en Self-
SLmodellen niet zonder moeilijkheden verliep. Het FixMatch-model, hoewel goed
gedocumenteerd in literatuur, bleek in praktijk lastig op punt te stellen: het verkrij-
gen van stabiele en competitieve prestaties vereiste veel iteraties, hyperparameter-
tuning en ˟netuning van augmentatiestrategieën. Het model bleek gevoelig voor
kleine variaties in input en training, wat het reproduceerbaar werken bemoeilijkte.

De moeilijkheden bij BYOL waren nog fundamenteler in de vroege fase. Initieel
bleek dat een fout in de modelcon˟guratie ertoe leidde dat slechts een beperkt
deel van de ResNet-architectuur effectief getraind werd. Deze fout beperkte de
prestaties drastisch tot mAP-scores onder 0.15, waardoor diepgaand debugging-
werk noodzakelijk was. Pas na het herstellen van deze fout kon het BYOL-model
zijn potentieel laten zien. Daarnaast was het uitvoeren van optimalisaties niet evi-
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dent: kleine aanpassingenaanarchitectuur of trainingsstrategiehaddenvaakgeen
effect of zelfs negatieve impact. Dit toont aan dat dergelijke modellen fragiel kun-
nen zijn en dat hun succes sterk afhankelijk is van zorgvuldige afstemming van alle
onderdelen van de trainingspipeline.

Verder speelde de computationele requirements een belangrijke rol. Door de (re-
latief) lange trainingstijden en de nood aan krachtige GPU-resources, moest het
onderzoek in iteraties worden uitgevoerd en werd experimenteel werk vaak ver-
traagd. Sommige experimenten konden niet in parallel worden opgezet, wat tijds-
drukmet zichmeebracht. Deze beperkingen illustreren de praktische uitdagingen
bij het toepassen vangeavanceerde leermethodes in eenonderzoeksomgevingdie
beperkt wordt qua resources.

Ondanks deze obstakels was de gekozen methodologie waardevol. De moeilijkhe-
den brachten leerzame inzichten met zich mee over de robuustheid en gevoelig-
heid van moderne machine learning-technieken in domeinspeci˟eke contexten.
Het experiment gaf een realistisch beeld van wat er komt kijken bij het inzetten
van geavanceerde SSL en Self-SL modellen in een complexe toepassing zoals son-
arbeeldanalyse.

6.3. Voorstellen voor verder onderzoek
Hoewel dit onderzoek aantoont dat zowel SSL als Self-SL grote voordelen kunnen
bieden bij objectdetectie op sonarbeelden, blijven er nog verschillende onderzoek-
spistes open die verdere verkenning verdienen. Een eerste richting is het vergelij-
ken van alternatieve Self-SL pretrainingstrategieën. Hoewel BYOL in dit onderzoek
werd gekozen vanwege zijn stabiliteit en prestaties zonder negatieve paren, zijn
er andere competitievemethoden zoals SimCLR, MoCo en Self-Distillation with No
Labels (DINO). Een vergelijking van deze methodes zou kunnen uitwijzen welke
het meest geschikt is voor de speci˟eke kenmerken van sonarbeeldvorming, zoals
lage resolutie, ruis en beperkte kleurinformatie. Daarnaast kan onderzochtworden
hoe verschillende backbone-architecturen (bijvoorbeeld ResNet, Swin Transformer
of ConvNeXt) zich verhouden qua compatibiliteit en prestaties binnen deze pretrai-
ningsstrategieën.

Ook op het vlak van SSL zijn er waardevolle alternatieven die verder onderzoek no-
dig hebben. FixMatch toonde in dit onderzoek al sterke resultaten, maar recentere
methoden zoals FlexMatch, SoftMatch of Unsupervised Data Augmentation (UDA)
hebben mogelijk nog betere prestaties, zeker in combinatie met meer geavan-
ceerde of domeinspeci˟eke augmentatietechnieken. Denk hierbij aan augmen-
taties die beter aansluiten bij sonarcontexten, zoals het toevoegen van realistische
ruis, reˠectievariaties of vervormingen die voortkomen uit onderwaterpropagatie.
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Een bijzonder interessante piste is de combinatie van Self-SL pretraining en SSL
˟ne-tuning. Door eerst representaties te leren via een Self-SL benadering zoals
BYOL en deze vervolgens verder te ver˟jnen met een methode als FixMatch, kun-
nen de voordelen van beide strategieënworden gecombineerd. Experimenteel on-
derzoek moet uitwijzen of deze hybride aanpak leidt tot hogere nauwkeurigheid
en robuustere detectieprestaties in situaties met een minimale hoeveelheid gela-
belde data.

Verder kan onderzoek naar transfer learning binnen het sonardomein waardevolle
inzichten opleveren. Modellen die getraind zijn op grootschalige ruwe sonardata
uit verschillende toepassingen –bijvoorbeeldonderwaternavigatie, structuurinspec-
tie of archeologisch onderzoek – kunnen geëvalueerd worden op hun vermogen
om te generaliseren naar nieuwe omgevingen of sensorcon˟guraties. Dit zou toe-
laten omuniversele sonarbackbones te ontwikkelen diemetminimale aanpassing
bruikbaar zijn in diverse domeinen.

Ten slotte is er noodaanonderzoekdat zich richt opde interactie tussenmodelpres-
tatie en labelselectie. Actief leren, waarbij het model zelf aangeeft welke samples
het meest informatief zijn om te labelen, biedt hier een kansrijke uitbreiding. Door
actief leren te combineren met Self-SL of SSL technieken, kan mogelijk een nog
ef˟ciëntere annotatiestrategie ontwikkeld worden. Daarnaast verdient ook fouten-
analyse meer aandacht: een diepgaand inzicht in de soorten fouten die modellen
maken, kan bijdragen aan interpretatie, vertrouwen en verdere optimalisatie van
detectieprestaties in kritieke toepassingen zoals defensie of onderwaterrobotica.



A
Onderzoeksvoorstel

Het onderwerp van deze bachelorproef is gebaseerd op een onderzoeksvoorstel
dat vooraf werd beoordeeld door de promotor. Dat voorstel is opgenomen in deze
bijlage.

Samenvatting
Sinds de opkomst en popularisatie van AI-modellen is data steeds een cruciale
resource geweest. Voor simpele modellen is de benodigde data vaak ook sim-
pel van vorm en is er (relatief) weinig van nodig om een performant en goed wer-
kend model te creëren. Echter stijgen de data-requirements voor grotere en com-
plexere modellen exponentieel. De benodigde data om een objectdetectiemodel
voor sonardata te trainen zorgt voor moeilijkheden: dit soort datasets zijn online
niet off-the-shelf beschikbaar en zijn dus zeer tijdrovend en kostbaar om temaken.
De hoofdvraag van dit onderzoek is daarom: Op welke manieren kan het gebruik
van semi- of self-supervised learning het labelproces versnellen zonder signi˟cante
verlies in nauwkeurigheid? Door verschillende technieken toe te passen, zal een
pretraining-strategie ontwikkeld worden die gebruikmaakt van ongelabelde data
om representaties aan te leren. Vervolgens zal onderzocht worden hoeveel gela-
belde data nodig is om een goed presterend detectiemodel te trainen. Het doel is
eenmethodologie te ontwikkelen die de afhankelijkheid van handmatig gelabelde
data minimaliseert, terwijl de prestaties van het detectiemodel behouden blijven.
De resultaten kunnen bijdragen aan ef˟ciëntere workˠows voor data-analyse in so-
narbeeldvorming en andere domeinspeci˟eke contexten.
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A.1. Inleiding
Objectdetectie in sonardata speelt een cruciale rol in toepassingen zoals onder-
waterverkenning, maritieme veiligheid en archeologisch onderzoek. Traditionele
methoden voor objectdetectie vereisen echter grote hoeveelhedengelabelde data,
wat een tijdrovend en duur proces is. Sonarafbeeldingen, gekenmerkt door ruis en
unieke reˠectiepatronen, vergen bovendien gespecialiseerde kennis voor annota-
tie. Dit maakt het labelen van datasets een grote uitdaging, vooral wanneer schaal
en diversiteit van de data toenemen.

Semi- en self-supervised learning bieden veelbelovende alternatieven om dit pro-
bleem te overbruggen. Deze technieken maken gebruik van ongesuperviseerde
data om representaties te leren en beperken de afhankelijkheid van gelabelde ge-
gevens. Moderne self-supervised methoden hebben indrukwekkende resultaten
laten zien in domeinen zoals computer vision, maar hun toepassing op domein-
speci˟eke datasets, zoals sonar, is nog relatief onbekend terrein.

Dit onderzoek richt zich op de vraag of semi- en self-supervised learning technie-
ken effectief kunnen worden ingezet om het labelproces in sonarobjectdetectie te
versnellen, zonder dat dit ten koste gaat van de nauwkeurigheid van het model.
Door technieken aan te passen aan de speci˟eke eigenschappen van sonardata,
wordt onderzocht hoe representaties kunnen worden geleerd die bijdragen aan
een ef˟ciëntere en kosteneffectieve workˠow.

Naast de vergelijking tussen semi-supervised / self-superviseden supervised learning,
zullen verschillende details onderzocht worden. Dit gaat van hoeveelheid gela-
belde dataminimaal nodig ommet semi-supervised learning vergelijkbare resulta-
ten te behalen als volledig gesuperviseerde methoden tot pre-training-methoden
uit self-supervised learning die het meest geschikt zijn voor sonardata. Daarnaast
wordt onderzochtwelkeaanpassingennodig zijn ombestaande semi- en self-supervised
techniekeneffectief toe tepassenop stackedGeoTIFF-sonardata. Uiteindelijkwordt
uitgezochtwelkeevaluatiemethodenhetbestedeprestaties van semi- en self-supervised
modellen in sonarobjectdetectie kunnen meten.

A.2. Literatuurstudie
Objectdetectie indomeinspeci˟ekecontexten zoals sonarbeeldvormingwordt vaak
gehinderd door een gebrek aan gelabelde data. Traditioneel vereisen gesupervi-
seerde modellen grote hoeveelheden handmatig gelabelde gegevens om effec-
tieve detectie en classi˟catie te leren. Semi-supervised en self-supervised learning
bieden echter veelbelovende alternatieven door gebruik te maken van grote hoe-
veelheden ongesuperviseerde data om representaties te leren. Deze literatuurstu-
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die bespreekt de huidige technieken en hun toepassing, met een speci˟eke focus
op de unieke uitdagingen van sonardata.

A.2.1. Gesuperviseerde Objectdetectie
Objectdetectie is een tak binnen het domein van computer vision dat gericht is op
het identi˟ceren en lokaliseren van objecten binnen beelddata (zoals foto’s en vi-
deo’s). Dit wordt gebruikt in verschillende domeinen, zoals beveiligingssystemen
(bv. om inbrekers te detecteren) of demedischewereld (bv. om tumoren op te spo-
ren). Door de jaren heen is objectdetectie aanzienlijk geëvolueerd dankzij de voor-
uitgang in Deep Learning en de grote beschikbaarheid van datasetsmet beeldma-
teriaal. (He e.a., 2016)

Objectdetectie combineert twee belangrijke zaken in computer vision: objectlo-
kalisatie en objectclassi˟catie. Objectlokalisatie bepaalt de positie van objecten,
meestal in de vorm van bounding boxes (Tompson e.a., 2015), terwijl objectclassi˟-
catie bepaalt tot welke categorie een gedetecteerd object behoort. Samen geeft
dit de mogelijkheid tot het herkennen van verschillende objecten op één foto.

Traditioneel worden gesuperviseerde methoden – zoals Faster R-CNN, YOLO en
SSD – gebruikt voor objectdetectie. (Redmon e.a., 2016) Deze modellen presteren
uitstekend bij voldoende gelabelde data, maar de annotatiekosten en tijdsinves-
tering vormen een grote belemmering, vooral bij complexe datasets zoals sonar.
Sonardata vereist namelijk gespecialiseerde kennis voor het labelen, wat de anno-
tatie nog uitdagender maakt. (Long e.a., 2015)

A.2.2. Semi-supervised learning
Binnen het domein vanmachine learning bestaan er verschillende technieken om
een model te trainen. Meestal wordt er gesproken van twee grote stromingen:
supervised learning en unsupervised learning. Bij supervised learning wordt er
gebruik gemaakt van een dataset en een uitkomst (hetgeen het model uiteinde-
lijk moet kunnen voorspellen). Dit kan een label zijn of een bepaalde numerieke
waarde. Belangrijk is dat zowel de input als de gewenste output gegeven zijn. Het
model leert dus het verband tussen de twee. Bij unsupervised learning zijn er geen
verwachte outputs. De volledige dataset wordt door het model gebruikt om patro-
nen in te herkennen. Unsupervised learning wordt daarom ook meestal gebruikt
om verkennende data-analyse uit te voeren. Echter hebben beide methoden en-
kele nadelen. Bij supervised learning is het traag en duur om alle data op een
correcte manier te labelen. Unsupervised learning heeft dit probleem niet, maar
heeft een beperkt aantal toepassingen en is minder accuraat. Een alternatief is
semi-supervised learning, wat een compromis tussen zowel supervised als unsu-
pervised learning is. (C A Padmanabha Reddy e.a., 2018)
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Semi-supervised learningmaakt gebruik van zowel gelabelde als ongelabeldedata.
Het algoritme traint eerst een basismodel op de beperkte hoeveelheid gelabelde
data, waarna dit gebruikt wordt om de grotere ongelabelde dataset van labels te
voorzien. Deze techniek wordt ookwel Pseudo-labeling genoemd. (D.-H. Lee, 2013)

Een andere populaire techniek binnen semi-supervised learning is Consistency Re-
gularization. Deze techniek zorgt ervoor dat het model consistente voorspellingen
aanleert door gebruik te maken van data-augmentatie. De inputdata wordt hier-
bij licht aangepast of verstoord. Het uitgangspunt is dat een goed model robuust
moet zijn tegen kleine veranderingen in de input. (Fan e.a., 2022). Deze twee popu-
laire technieken kunnen ook gebruikt worden om een nog beter model te maken
zoals in het FixMatch-algoritme van Sohn e.a. (2020).

A.2.3. Self-supervised learning
Anders dan bij semi-supervised learning is er bij self-supervised learning of SSL he-
lemaal geen nood aan labels. Deze creëert het algoritme namelijk zelf tijdens een
pre-training fase. Semi-supervised learning behoort echter niet helemaal tot het
domein van unsupervised learning, hoewel het gebruik maakt van verschillende
groeperings- en clusteringmethoden. Het uiteindelijke model maakt namelijk ge-
bruik van – door de pre-training – gelabelde data. Deze techniek zorgt ervoor dat er
veel complexere modellen getraind kunnen worden zonder een gigantische hoe-
veelheid aan data. Enkele nadelen zijn wel dat de techniek een grote hoeveelheid
computerkracht nodig heeft en een lagere accuratie heeft dan supervised learning.
(Gui e.a., 2024)

Ondanks deze nadelen blijken verschillende populaire technieken succesvol bin-
nen het domein van computer vision.

• SimCLR: deze afkorting staat voor Simple Framework for Contrastive Learning
of Visual Representations. Deze techniek leert door gelijkenissen en verschil-
len tussengegevensvoorbeelden te vergelijken, gebruikmakend van augmen-
taties zoals rotatie en kleurverandering. Het model wordt getraind om repre-
sentaties van dezelfde input dichter bij elkaar te brengen (positieve paren) en
die van verschillende inputs verder uit elkaar te houden (negatieve paren). (T.
Chen e.a., 2020)

• BYOL: deze afkorting staat voor Bootstrap YourOwnLatent. Deze techniek ge-
bruikt twee netwerken: een online netwerk en een target netwerk. Het online
netwerk leert een representatie van de ene augmentatie. Hierna genereert
het target netwerk een representatie van de andere augmentatie. Uiteinde-
lijk wordt het model getraind om de representatie van het online netwerk zo
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dichtmogelijk te laten lijken op die van het target netwerk. Merk op dat BYOL
geen negatieve paren nodig heeft, wat leidt tot eenvoudigere training en vaak
betere resultaten. (Grill e.a., 2020)

Zowel SimCLR als BYOL hebben voordelen en nadelen. Toch zijn ze allebei uiter-
mate geschikt voor de use-case in dit onderzoek. Hieronder worden enkele ver-
schillen besproken:

• Contrastive learning: SimCLR gebruikt contrastieve loss met zowel positieve
als negatieve paren, terwijl BYOL gebruikt enkel positieve paren gebruikt.

• Ef˟ciëntie: BYOLheeftminder geheugen en computationelemiddelen nodig
omdat er geen grote batch negatieve voorbeelden nodig zijn.

• Complexiteit: SimCLR is eenvoudiger qua architectuur terwijl BYOL een dub-
bele netwerkstructuur nodig heeft.

Beide methoden hebben bewezen krachtig te zijn in self-supervised learning en
kunnen worden aangepast voor domeinspeci˟eke data, zoals sonarafbeeldingen.

A.2.4. Optimalisatie van sonardata
Sonardata vormt een unieke uitdaging voor objectdetectie vanwege de speci˟eke
kenmerken van akoestische beelden, zoals ruis, lage resolutie en reˠecties. De
meeste technieken zijn echter oorspronkelijk ontwikkeld voor visuele data. Er zijn
dus verschillendeaanpassingennodigomdezemethodeneffectief te latenwerken
op sonarafbeeldingen. Één van deze aanpassingen zit hem in het pre-processen
van de data met behulp van ˟lters om ruis te onderdrukken en het contrast te ver-
beteren. Ook kan er gebruik gemaakt worden van aangepaste modellen die spe-
ciaal kunnen worden ontworpen om beter te werken met sonardata. Dit kan door
rekening te houden met hoe objecten in de data ruimtelijk met elkaar verbonden
zijn enmet speci˟eke geluidspatronen die in sonarbeelden voorkomen. (Kariman-
zira e.a., 2020)

A.2.5. Formaat van de data
Daarnaast is het formaat van de data cruciaal. Er wordt (hoogstwaarschijnlijk) ge-
bruik gemaakt van stacked GeoTIFF. Hierbij wordt het GeoTIFF formaat gebruikt
om meerdere lagen geogra˟sche data te combineren in één bestand. GeoTIFF is
een uitbreiding van het standaard TIFF (Tagged Image File Format) en wordt ge-
bruikt om rasterafbeeldingen te koppelen aan geogra˟sche coördinaten. (Ritter &
Ruth, 1997)

A.2.6. Uitdagingen & opportuniteiten
De vorige paragrafen bespraken vooral het technische aspect van semi-supervised
en self-supervised learning. De algemene consensus is dat deze technieken veel-
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belovend zijn om, bijvoorbeeld, een computervisie model te trainen. Een ander
domein waar deze technieken zeer goed van pas komen, is NLP. Toch bestaan er
enkele uitdagingen, al dan niet voor deze speci˟eke use-case:

• Modeloptimalisatie: sonarafbeeldingenvereisenaangepaste augmentaties en
loss-functies.

• Dataschaal en kwaliteit: ongesuperviseerde sonardata kan ruis bevatten die
het leerproces beïnvloedt.

• Prestatievergelijking: het vaststellen van de minimale hoeveelheid gelabelde
data die nodig is om vergelijkbare resultaten te bereiken als volledig gesuper-
viseerde methoden.

A.2.7. Conclusie
De literatuur toont aan dat semi- en self-supervised learning krachtige technieken
zijn om de afhankelijkheid van handmatige labeling te verminderen. Door deze
methoden aan te passen aan de unieke eigenschappen van sonardata, zoals ruis
en textuurkenmerken, kan de ef˟ciëntie van het labelproces aanzienlijk worden
verbeterd. Dit biedt een veelbelovende richting voor verder onderzoek en prakti-
sche toepassingen in sonarbeeldanalyse.

A.3. Methodologie
Dit onderzoek volgt eengestructureerdeaanpakomsemi- en self-supervised learning
technieken te evalueren voor objectdetectie in sonardata. De methodologie is on-
derverdeeld in zes fasen: literatuurstudie, data pre-processing,modelontwikkeling,
training en evaluatie.

A.3.1. Fase 1
De eerste fase richt zich op het verzamelen van gedetailleerde informatie over het
domein en de huidige stand van zaken hierbinnen. Speci˟ek gaat dit omhet verza-
melen, bestuderen en analyseren van wetenschappelijke artikelen. Op basis hier-
van zal het onderzoek verder uitgewerkt worden.

A.3.2. Fase 2
De tweede fase richt zich op het verzamelen, pre-processen en verdelen van de
benodigde data voor dit onderzoek. Er wordt gebruik gemaakt van sonarafbeel-
dingen in gestapeld GeoTIFF-formaat. Deze data bevat verschillende lagen, zoals
intensiteit en diepte-informatie, die dienen als input voor het model. Daarna zal
pre-processing op de data toegepast worden. Er zal gebruik gemaakt worden van
normalisatie, waarbij ruis en artefacten worden verminderd door technieken zoals
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median ˟ltering. Daarnaast zullen augmentaties zoals rotatie, ruisinjectie en scha-
ling worden toegepast om variatie in de dataset te vergroten en robuustheid van
het model te verbeteren. Uiteindelijk wordt de data opgedeeld in een gelabelde
en een grotere ongesuperviseerde subset. Dit maakt het mogelijk om zowel semi-
als self-supervised technieken te testen.

A.3.3. Fase 3
De derde fase richt zich op de ontwikkeling van de modellen zelf. Een baseline-
model zoals eenconvolutioneel neuraal netwerk (bijvoorbeeldFasterR-CNNof YOLO)
wordt gebruikt als referentiepunt voor volledig gesuperviseerde prestaties. Daarna
worden self-supervised- of semi-supervised-modellen getraind worden ter verge-
lijking met het baseline-model. Binnen semi-supervised learning zal er geëxperi-
menteerd worden met pseudo-labeling: ongesuperviseerde voorbeelden worden
automatisch gelabeld door het model en toegevoegd aan de trainingsset. Ook
technieken zoals FixMatch om consistente voorspellingen te leren zullen bekeken
en besprokenworden. Binnen self-supervised learning zullenmethoden zoals Sim-
CLR of BYOL toegepast worden om representaties te leren zonder labels. Ook zul-
len aanpassingen aan pretext-taken, zoals het voorspellen van ontbrekende de-
len van sonarafbeeldingen of contrastieve augmentaties die rekening houdenmet
spatiële afhankelijkheden besproken worden.

A.3.4. Fase 4
De vierde fase richt zich op het trainen en optimaliseren van de ontwikkeldemodel-
len. Dit omvat de pre-training, waarbij het model getraind wordt met ongesuper-
viseerde data om algemene representaties te leren. Daarnaast zal het model ˟ne-
tuning ondergaan: na pretrainingwordt hetmodel verder getraindmet een kleine
gelabelde dataset om objectdetectie te ver˟jnen. Ook hyperparameter-tuning be-
hoort tot deze fase. Hierbij worden parameters zoals leersnelheid, batchgrootte en
augmentatie-instellingen geoptimaliseerd om de prestaties te verbeteren.

A.3.5. Fase 5
De vijfde fase richt zich op de evaluatie van de verschillende modellen. Er wor-
den verschillendemetrieken gebruikt omdemodellen te evalueren. Onder andere
MeanAveragePrecision (mAP) voor objectdetectieprestaties, IntersectionoverUnion
(IoU) voor lokalisatienauwkeurigheid en label-ef˟ciëntie (Hoe goed presteert het
model met een beperkte hoeveelheid gelabelde data?) zullen gebruikt worden.
Er zal ook een vergelijking gemaakt worden met het baseline-model. Dit zal uit-
sluitsel geven over de effectiviteit van semi-supervised en self-supervised learning
tegenover supervised learning. Uiteindelijk zullen enkele robuustheidstests uitge-
voerd worden. Het model wordt hierbij getest op ongeziene data met variërende
omstandigheden, zoals ruisniveaus en objecttypes.
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A.3.6. Fase 6
De zesde fase richt zich op de validatie en praktische toepassing van het model.
Hierbij worden demodellen getest op een onafhankelijke dataset van sonarafbeel-
dingen om generaliseerbaarheid te evalueren. Ook zullen enkele experts in so-
naranalyse de bruikbaarheid van de resultaten beoordelen en aanbevelingen ge-
ven voor verdere verbeteringen. Ten slotte zullen de methodologie, resultaten en
code worden gedocumenteerd om reproduceerbaarheid te waarborgen.

A.4. Verwacht resultaat, conclusie
Het onderzoek verwacht aan te tonen dat semi- en self-supervised learning effec-
tief kunnen worden ingezet om het labelproces bij sonarobjectdetectie aanzien-
lijk te versnellen. Door technieken zoals SimCLR of BYOL te gebruiken voor pre-
training, wordt verwacht dat het model sterke representaties leert van unsuper-
vised sonardata, wat de behoefte aan grootschalige gelabelde datasets verkleint.
Daarnaast zal een analyse inzicht geven in de minimale hoeveelheid gelabelde
data die nodig is om vergelijkbare of betere prestaties te behalen danmet volledig
supervised-learning methoden. Dit resulteert in een ef˟ciëntere en kosteneffec-
tieve aanpak voor objectdetectie in sonarbeelden, zonder verlies van nauwkeurig-
heid, en biedt een waardevolle methodologie voor verdere toepassingen in domei-
nen waar gelabelde data schaars is.
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