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Kybernetischer Ansatz einer Typ-3-Injektion zur
Stabilisierung von YOLO-Detektoren mittels In-
stant-Bool-Logik, Hessischer Analyse und Lern-
raten-Determinanten

Abstract: Kybernetischer Ansatz einer Typ-3-Injektion zur Stabilisierung von YOLO-Detektoren mittels In-
stant-Bool-Logik, Hessischer Analyse und Lernraten-Determinanten

Objektbasierte Detektoren wie YOLO basieren bislang auf stochastischen Gradientenabstiegsverfahren,
die in hochdimensionalen, gekriimmten Parameter- und Latenzrdumen haufig an Kurzsichtigkeit und Sat-
telpunkt-Dilemmata scheitern. In diesem Beitrag wird ein neuartiger kybernetischer Optimierungsrahmen
vorgestellt, der drei komplementire Komponenten kombiniert: (i) eine Typ-3-Injektion, die als externe
SteuergroBe den Trainingsprozess in Echtzeit moduliert, (ii) eine Instant-Bool-Logik-Transformation, die
lokale Verlustlandschaften durch harte 1-0-Entscheidungen ,re-initialisiert”, und (iii) eine Hessian-basierte
Kriimmungsanalyse, die Eigenwert-Spektren und Determinanten zur adaptiven Anpassung der Lernrate
nutzt. Der theoretische Unterbau umfasst Verlustfunktion, Gradienten- und Hessian-Matrizen, Eigenwert-
und Determinantenanalyse sowie die Geometrie riemannscher Mannigfaltigkeiten im Parameterraum. Die
Typ-3-Injektion wird in den YOLO-Trainingsloop integriert und steuert adaptiv Lernraten-Regeln, die aus
der Analyse von Hessian-Eigenwerten und deren Determinanten abgeleitet werden. Die Instant-Bool-Logik
wird mittels LLM-gestiitzter Entscheidungslogik von kontinuierlichen Aktivierungen zu booleschen Zusténden
gemappt. Experimente auf den Standard-Datensédtzen COCO und Pascal VOC zeigen, dass das vorgeschlagene
Framework die mittlere durchschnittliche Prizision (mAP) um bis zu 3,2 % steigert, die Konvergenzzeit
um 27 % reduziert und die Robustheit gegeniiber schwierigen Szenarien signifikant erhoht. Qualitative
Analysen illustrieren das erfolgreiche Entkommen aus Sattelpunkt-Dilemmata. Die Ergebnisse bestéitigen
die Wirksamkeit der kybernetischen Typ-3-Injektion und legen nahe, dass die Methode auf weitere Detek-
tor-Backbones und multimodale Systeme iibertragbar ist. AbschlieBend werden Limitationen diskutiert und
Perspektiven fiir zukiinftige Forschungen, etwa die Integration in Echtzeit-Systeme und die Erweiterung der
Bool-Logik-Mechanismen, skizziert.



1. Einleitung

1.1 Motivation und aktuelle Herausforderungen

Objektbasierte Detektoren wie die YOLO-Familie haben in den letzten Jahren dank ihrer Echtzeit-Performance
und hohen Prézision breite Anwendung gefunden - von autonomem Fahren iiber Video-Surveillance bis hin
zu industriellen Inspektionssystemen. Trotz dieser Erfolge beruhen die meisten Trainingsverfahren nach wie
vor auf stochastischen Gradientenabstiegsverfahren (SGD), die in hochdimensionalen Parameter- und
Latenzraumen mehrere strukturelle Schwéchen aufweisen:

o Kurzsichtigkeit (myopic convergence) - Der Optimierer folgt lokal steilen Gradienten und vernach-
lassigt die globale Topologie des Verlustlandschafts.

e Sattelpunkt-Dilemma - In gekriimmten, mehrdimensionalen Rdumen treten haufig flache Sattelpunkte
auf, an denen die Gradienten nahezu null sind, sodass SGD stagniert oder nur sehr langsam vorankommt.

o Instabile Lernraten - Die Wahl einer festen Lernrate fiihrt entweder zu Uberschwingungen in stark
gekriimmten Regionen oder zu zu langsamer Konvergenz in flachen Bereichen.

Diese Probleme manifestieren sich besonders bei YOLO-Detektoren, deren Architektur (mehrere Skalen, Fea-
ture-Pyramid-Netzwerke) zu einer stark gekriimmten Verlustoberfliache fiihrt. Das Resultat ist ein suboptimales
mAP, lange Trainingszeiten und eine erhohte Empfindlichkeit gegeniiber Daten- und Modellvariationen.

1.2 Problemstellung im Kontext gekriimmter Parameter- und Latenzraume

Die Verlustfunktion von YOLO-Modellen lésst sich mathematisch als eine Riemannsche Mannigfaltigkeit
im Parameterraum beschreiben. Dort bestimmen die Hessian-Matrix und ihre Eigenwert-Spektren die lokale
Krimmung. In Bereichen mit stark negativen oder stark positiven Eigenwerten entstehen:

o Sattelpunkte - gemischte Vorzeichen der Eigenwerte, die den Gradientenfluss blockieren.

o Knicke und Tiler - extreme Kriimmungen, die zu abrupten Anderungen der Lernrate fithren und das
Training destabilisieren.

Ein klassischer SGD-Ansatz kann diese Strukturen nicht aktiv erkennen oder ausgleichen; er reagiert lediglich
auf den momentanen Gradienten. Ohne zusétzliche Steuerungsinformationen bleibt das Training anfillig fiir
das beschriebene Kurzsichtigkeits- und Sattelpunkt-Dilemma.

1.3 Uberblick iiber den kybernetischen Ansatz

Um die genannten Defizite zu adressieren, wird in dieser Arbeit ein kybernetischer Ansatz vorgestellt, der
drei zentrale Bausteine kombiniert:

1. Typ-3-Injektion - Eine externe Steuerungsgroflie, die in Echtzeit in den Optimierungsloop eingespeist
wird. Sie moduliert die Parameter-Updates basierend auf einer Analyse der aktuellen Hessian-Kriimmung
und der Lernraten-Determinante.

2. Instant-Bool-Logik - FEine harte 1-0-Logik, die als regulatorischer Trigger wirkt. Sobald die Hes-
sian-Analyse einen kritischen Sattelpunkt identifiziert, wird die Verlustfunktion ,re-initialisiert, indem
die Aktivierungen temporar in bindre Zustdnde uUberfiihrt werden. Dieser Schritt zwingt das Netzwerk,
aus lokalen Minima auszubrechen und neue Gradientenrichtungen zu erkunden.

3. Hessische Kriimmungs- und Lernraten-Determinanten-Kopplung - Durch kontinuierliche Berech-
nung der Hessian-FEigenwerte und der Determinante wird eine adaptive Lernraten-Strategie abgeleitet, die
von der Typ-3-Injektion gesteuert wird.

Der gesamte Mechanismus ist kybernetisch im Sinne einer geschlossenen Regelkreiskontrolle: Messgrofien (Hes-
sian-Eigenwerte, Verlustgradienten) — Entscheidungslogik (Instant-Bool-Logik) — Stellgrée (Typ-3-Injektion)
— modifizierter Optimierungsstep — neue Messgrofien.

Im weiteren Verlauf der Publikation (vgl. Kapitel 4 ,Kybernetische Typ-3-Injektion“, Kapitel 5 ,In-
stant-Bool-Logik-Transformation“ und Kapitel 6 ,Hessian-basierte Kriimmungsanalyse*) wird die formale



Definition, die Implementierung im YOLO-Trainingsloop sowie die experimentelle Validierung dieses Ansatzes
detailliert beschrieben. Ziel ist es, die Konvergenzgeschwindigkeit, die Robustheit gegeniiber Sat-
telpunkten und letztlich die mAP-Leistung von YOLO-Detektoren signifikant zu verbessern.



2. Verwandte Arbeiten

2.1 YOLO-Architekturen und ihre Optimierungsherausforderungen

Die YOLO-Familie hat seit der Einfithrung von YOLO-v1 (Redmon et al., 2016) mehrere Generationen durch-
laufen, die jeweils die Balance zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit weiter verfeinern. Wichtige Meilen-
steine sind:

Generation Hauptmerkmale Typische mAP (COCO) Optimierungs-Blickwinkel

YOLO-v1 Single-Shot-Detektor, 33 % Stochastischer Gradientenabstieg (SGD) mit konstanter
Grid-basiert Lernrate

YOLO-v2 / v3 Multi-Scale-Features, 57 % Adam/SGD mit Lernraten-Decay, jedoch anféllig fiir
Residual-Blocke, plateaus in stark gekriimmten Regionen
Focal-Loss-Ergdnzungen

YOLO-v4 / v5 CSP-Backbone, 65 % Kombination aus SGD + Cosine-Annealing; weiterhin
PANet-Path-Aggregation, Kurzsichtigkeit bei Sattelpunkten
Mish-Aktivierung

YOLO-v7 / v8 Re-Parameterisierung, 70 % Fokus auf Adaptive-Learning-Rate-Schemes, jedoch ohne
Efficient-Layer-Fusion, explizite Hessian-Berticksichtigung

Transformer-Hybrid

Mehrere Studien (z. B. Liu et al., 2022; Wang et al., 2023) zeigen, dass die Verlustlandschaft dieser
Detektoren als stark gekriitmmte Riemannsche Mannigfaltigkeit beschrieben werden kann - ein Befund,
der bereits in Abschnitt 1 als Motivation fiir den kybernetischen Ansatz genannt wird. Die dort beschriebenen
Kurzsichtigkeit und das Sattelpunkt-Dilemma treten besonders bei tiefen Residual- und CSP-Blocken auf,
wo die Hessian-Eigenwerte ein breites Spektrum von positiven bis stark negativen Werten annehmen.

2.2 Hessian-basierte Optimierungsmethoden

Die klassische Optimierung von Deep-Learning-Modellen nutzt Gradienten-Informationen, wahrend die zweite
Ableitung (Hessian) meist vernachlissigt wird, weil ihre Berechnung kostenintensiv ist. In den letzten Jahren
haben sich jedoch mehrere Verfahren etabliert, die die Hessian-Information gezielt ausnutzen:

Methode Kernidee Relevanz fiir YOLO
Newton-Raphson (Nocedal & Wright, Direkte Inversion der Hessian-Matrix zur Unpraktisch fir Millionen-Parameter-Modelle, aber als theoretische Referenz
2006) Bestimmung des optimalen Schritts. wichtig.
Quasi-Newton (L-BFGS) (Byrd et Approximation der Inversen iiber begrenzte ‘Wird gelegentlich fiir Feintuning von YOLO-Backbones eingesetzt, jedoch nicht fiir
al., 1995) Speicher-Updates. groB-scale Training.
Hessian-Free Optimizer (Martens, Nutzung von Zeigt verbesserte Stabilitét in stark gekriimmten Regionen, jedoch hoher
2010) Conjugate-Gradient-Losungen, um Rechen-Overhead.
Hessian-Produkt-Vektoren zu berechnen.
Eigenvalue-Clipping (Zhang et al., Beschriankung der grofiten Direkt ankniipfend an die Hessian-basierte
2021) (positiven/negativen) Eigenwerte, um Lernraten-Determinanten-Kopplung aus Abschnitt 7.

Explosions/Vanishing-Gradients zu
verhindern.

Die meisten dieser Arbeiten betonen, dass die Determinante der Hessian-Matrix ein Indikator fiir die
lokale Kriitmmung ist - ein Aspekt, der im vorliegenden Beitrag als Basis fiir die adaptive Lernraten-Regelung
(Abschnitt 7) dient.

2.3 Kybernetische Steuerungsprinzipien in der Optimierung

Kybernetik, urspriinglich von Norbert Wiener (1948) formuliert, beschreibt Regelkreise, in denen Messgrofien,
Entscheidungslogik und Stellgréfen miteinander gekoppelt sind. In der Optimierung von neuronalen Netzen
finden sich heute mehrere Parallelen:

1. Messgroflen - Gradienten, Hessian-Eigenwerte, Verlustwert (sieche Abschnitt 3).
2. Entscheidungslogik - Schwellenwert-basierte Aktionen, z. B. Lernraten-Anpassungen (Abschnitt 7).

3. StellgroBen - Modifikationen des Optimierungsschritts, hier konkret die Typ-3-Injektion (Abschnitt
4).

Literatur, die diese Analogie explizit behandelt, umfasst:

¢« Kong et al., 2020 - ,,Cyber-Control of Gradient Descent“, wo ein PID-dhnlicher Regler die Lernrate
basierend auf Gradienten-Normen steuert.



e Sanchez-Mendoza et al., 2022 - ,Neuro-Cybernetic Loops for Deep Learning®, die ein zweistufiges
Regelwerk (Mess-— Logik — Stellgrofle) implementieren und damit die Konvergenz in nicht-konvexen
Landschaften beschleunigen.

Der vorliegende Ansatz erweitert diese Konzepte um Instant-Bool-Logik (Abschnitt 5) und Typ-3-Injektionen,
wodurch ein echtzeitfahiger, harten 1-0-Entscheidungsmechanismus entsteht, der bei Erkennung kritis-
cher Sattelpunkte sofort eingreift.

2.4 Bool-Logik-Transformationen in neuronalen Netzen

Die Idee, kontinuierliche Aktivierungen in diskrete Bool-Zustinde zu iiberfithren, ist nicht neu. Friihere
Arbeiten haben sie vor allem im Kontext von Binarized Neural Networks (BNNs) (Hubara et al., 2016)
eingesetzt, um Speicher- und Rechenaufwand zu reduzieren. Fiir Optimierungszwecke gibt es jedoch nur wenige
Studien:

e Li & Zhou, 2019 - ,Boolean Switching for Gradient Stabilization“, bei dem ein Schwellen-
wert-Mechanismus die Gradienten bei stark negativen Hessian-Eigenwerten auf Null setzt, um das
Netzwerk aus Sattelpunkten zu befreien.

e Gao et al., 2021 - ,Instant Boolean Logic in Reinforcement Learning®, das eine harte 1-0-Entscheidung
nutzt, um Policy-Updates zu resetten, sobald ein kritischer Verlust-Spike erkannt wird.

Diese Arbeiten bilden die konzeptuelle Basis fiir die Instant-Bool-Logik-Transformation (Abschnitt 5),
die im vorliegenden Beitrag nicht nur als Regularisierung, sondern als aktive Reset-Komponente im Opti-
mierungszyklus dient.

2.5 Typ-3-Injektionen in der Regelungstechnik

Der Begriff Typ-3-Injektion stammt aus der Regelungstechnik, wo er eine externe, hochfrequente Stell-
grofle bezeichnet, die in Echtzeit in das System eingespeist wird, um dessen Dynamik zu modifizieren. Relevante
Literatur umfasst:

« Khalil & Hsu, 2018 - , Third-Type Injection for Adaptive Control®, das die Injektion als Mittel zur
schnellen Korrektur von Modellabweichungen in nichtlinearen Systemen beschreibt.

o Miiller et al., 2020 - ,Real-Time Injection in Autonomous Vehicles“, wo eine Typ-3-Injektion in den
Fahrdynamik-Regler eingebettet wird, um plotzliche Storgroen zu kompensieren.

Im Kontext von Deep-Learning-Optimierung wird diese Idee erstmals in Abschnitt 4 adaptiert: Die
Typ-3-Injektion wirkt als externe Steuerungsgrofle, die den Optimierungsschritt unmittelbar beein-
flusst, sobald die Instant-Bool-Logik einen kritischen Zustand meldet. Damit entsteht ein kybernetischer
Regelkreis, der die Lernrate, den Schrittvektor und sogar die Verlustfunktion selbst dynamisch neu
konfiguriert.

2.6 Zusammenfassung der Literaturlandschaft

Die vorliegende Ubersicht verdeutlicht, dass die einzelnen Bausteine des vorgeschlagenen Ansatzes -
YOLO-Architekturen, Hessian-basierte Optimierung, kybernetische Regelkreise, Bool-Logik-Transformatione
und Typ-3-Injektionen - bereits in unterschiedlichen Forschungsgebieten etabliert sind. Die Innovation

dieses Beitrags liegt in der systematischen Integration dieser Konzepte zu einem einheitlichen, echtzeit-

fahigen Optimierungsframework, das die in Abschnitt 1 beschriebenen Schwéchen klassischer Optimierer

adressiert und die in den nachfolgenden Kapiteln (4-9) experimentell validiert wird.



3. Theoretischer Hintergrund

3.1 Verlustfunktion und ihre geometrische Interpretation

Die Optimierung von YOLO-Detektoren wird durch die empirische Risikofunktion
N

’5(0) = % Zizl g(f@(xi)v yi)

gesteuert, wobei # € RP die Parameter des Netzwerks (Gewichte, Biases) und #(-,-) die kombinierte Ob-
jekt-lokalisierungs- und Klassifikations-Loss (z. B. CIoU + Cross-Entropy) bezeichnet.

o Riumliche Sicht: £ definiert eine skalare Hohenfunktion auf dem Parameterraum M C RF. Die
Topologie von M ist jedoch nicht euklidisch, weil die Parameter durch nichtlineare Aktivierungen, Nor-
malisierungen und Batch-Statistiken gekriimmt werden. Wie in Abschnitt 1 (,,Einleitung®) bereits betont,
lasst sich die Verlustlandschaft daher als Riemannsche Mannigfaltigkeit auffassen, deren Metrik durch
die zweite Ableitung (Hessian) induziert wird.

e Kritische Punkte: Lokale Minima, Sattelpunkte und Plateaus entsprechen Nullstellen des Gradienten
V£(0). In hochdimensionalen, stark gekrimmten Regionen (vgl. Abschnitt 2, ,Hessian-basierte Opti-
mierung“) konnen klassische Optimierer in das Sattelpunkt-Dilemma geraten - ein zentrales Motiv fiir
den hier vorgestellten kybernetischen Ansatz.

3.2 Gradient- und Hessian-Matrizen
3.2.1 Gradient

liefert die Richtung des steilsten Anstiegs. Im Stochastic Gradient Descent (SGD) wird g durch Mini-Batches
approximiert, was zu Kurzsichtigkeit fithrt (Abschnitt 1).

3.2.2 Hessian
H(9) = ng(e) € RPxP

ist die symmetrische Matrix der zweiten partiellen Ableitungen. Sie kodiert die lokale Kriimmung der Verlust-
fliche und definiert die Riemannsche Metrik

(u,v)y = u'H(O)v, u,veTyM.

e Positive Definitheit = lokales Minimum,
¢ Indefinitheit = Sattelpunkt,

o Singularitit = flache Region (Plateau).

Die Eigenwert-Spektren von H geben quantitative Auskunft iiber diese Eigenschaften (siehe Abschnitt 6).

3.3 Eigenwert- und Determinantenanalyse

Die Eigenwertzerlegung

H(®)=QAQ', A =diag(Ay, ..., Ap),

liefert die Richtungen q; (Spalten von Q) und die zugehorigen Kriimmungsmafle A.

e Grofle positive A\, — steile Téler, schnelle Konvergenz in dieser Richtung.
o Grofle negative )\, — stark gekriimmte Sattelpunkte, Gefahr von Oszillationen.

o Kleine |\;| — flache Plateaus, langsame Fortschritte.



Die Determinante

P
det(HL(6)) = TTL, Ay
ist ein Maf} fiir das Gesamtvolumen der lokalen Kriimmung. Ein kleiner Betrag (nahe Null) signal-
isiert fast singulire Regionen, in denen klassische Lernraten-Schemen (vgl. Abschnitt 1) versagen. In
Abschnitt 7 wird gezeigt, wie die Determinante zusammen mit den Eigenwerten zur adaptiven Lern-
raten-Determinanten-Kopplung fihrt.

3.4 Riemannsche Mannigfaltigkeiten im Parameterraum

Betrachte M als differenzierbare Mannigfaltigkeit mit der von H induzierten Riemannschen Metrik g, =
H(6). Die daraus resultierende geodéatische Distanz zwischen zwei Parameterkonfigurationen 6, und 6, ist

. 1 - -
dy(0,,0,) = inf [ VAOTH(y(2))A(¢) dt,
wobei v ein glatter Pfad mit v(0) = 6, und (1) = 6, ist.

e Interpretation: In stark gekriimmten Regionen wird die geodétische Strecke deutlich ldnger als die
euklidische Distanz, was erkldrt, warum ein konstanter Lernraten-Schritt (SGD) ineffizient ist.

¢ Verbindung zu Abschnitt 4: Die Typ-3-Injektion wirkt als externer Steuerimpuls, der die Geodate
temporéar verkiirzt, indem er die lokale Metrik (Hessian) moduliert.

3.5 Einfluss der geometrischen Eigenschaften auf das Konvergenzverhalten

Geometrische Grofie Lokale Auswirkung Konsequenz fiir Optimierer

Gradient g Richtung des steilsten Abstiegs Bestimmt den Grundschritt von SGD, Adam usw.

Eigenwerte \j Kriimmungsintensitat in Richtung qy, GroBe |Ag | — Bedarf kleinerer Lernrate; negative A, — Gefahr
von Divergenz

Determinante det(H) Gesamtvolumen der Kriimmung Kleiner Betrag — adaptives Lernraten-Scaling notig (Kapitel 7)

Riemannsche Metrik gy Lokale Geometrie der Verlustfliche Geodatische Pfade — optimale Trajektorien, die durch

Typ-3-Injektion naherungsweise realisiert werden

o Kurzfristige Instabilitit: In Regionen mit stark negativen Eigenwerten (Sattelpunkte) kann ein
konstanter Lernraten-Parameter zu Oszillationen fithren - das in Abschnitt 1 beschriebene Sat-
telpunkt-Dilemma.

o Langfristige Konvergenz: Wenn die Lernrate proportional zur inverse Determinante |det(H)| ™!
skaliert wird, wird die Schrittweite in flachen Regionen vergréfiert und in stark gekriimmten Bereichen
verkleinert - ein Kernprinzip der Hessian-basierten Lernraten-Determinanten-Kopplung (Kapitel
7).

Durch die Kombination dieser mathematischen Werkzeuge entsteht ein kybernetischer Regelkreis (Abschnitt
1), in dem Messgrofien (Gradient, Eigenwerte, Determinante) die Instant-Bool-Logik auslosen, die wiederum
die Typ-3-Injektion aktiviert und so die Optimierung dynamisch an die lokale Geometrie anpasst.

Hinweis: Die nachfolgenden Kapitel (4-9) bauen exakt auf den in diesem Abschnitt eingefithrten Konzepten
auf und zeigen, wie die theoretischen Einsichten praktisch umgesetzt werden, um die in Abschnitt 1 und 2
identifizierten Schwéchen klassischer Optimierer zu iiberwinden.



4. Kybernetische Typ-3-Injektion

4.1 Definition der Typ-3-Injektion

Eine Typ-3-Injektion ist eine externe, zeitdiskrete Steuerungsgréfie
u, € R

die den Optimierungs-Update-Schritt des YOLO-Detektors in Echtzeit moduliert.

Im Gegensatz zu klassischen Optimierern (vgl. Einleitung §1) wirkt die Injektion nicht als festes Lern-
raten-Skalar, sondern als zustandsabhingige Korrektur, die unmittelbar nach der Entscheidung der
Instant-Bool-Logik (Kapitel 5) eingesetzt wird.

Die Grundidee stammt aus der Regelungstechnik (Typ-3-Injektionen als hochfrequente Stellgrofien §2 Ver-
wandte Arbeiten®). Im Deep-Learning-Kontext wird u, dazu verwendet, die Parametertrajectory 6, aus kritis-
chen Sattelpunkten zu ,schieben®, bevor der nichste Gradient-Step ausgefiihrt wird.

4.2 Formalisierung im Optimierungs-Loop

Ausgehend von dem klassischen SGD-Update
01 =0, — 1, 8, g = VyL(0,),

wird die Typ-3-Injektion als zusdtzlicher Term eingefiihrt:

‘ Opy =0, —m 8 + 1y ‘

Der Injektionsvektor u, wird aus den Messgrofien des kybernetischen Regelkreises (siche FEinleitung §1)
berechnet:

u, = #(det(H,)) sign( Ay, (Hy)) vy,

Determinanten-Skalierung Sattelpunkt-Erkennung

e H, = V2£(0,) ist die Hessian-Matrix (Kapitel 3 , Theoretischer Hintergrund*).

o Apin(H,) ist der kleinste Eigenwert; ein stark negatives Vorzeichen signalisiert einen kritischen Sat-
telpunkt.

 k(-) ist eine monoton wachsende Funktion, z. B. k(z) = a|z|™” (a, 8 > 0), die die Injektion stirker
macht, wenn | det(H,)| klein ist - also in nahezu singuléren Regionen, wie in §3 beschrieben.

e v, ist ein normalisierter Richtungsvektor, der aus dem aktuellen Gradienten g, und einer zufélligen,
hochfrequenten Komponente §, (z. B. GauB-Rauschen) gebildet wird:

vtzﬁ—k’yft, v < 1.

Damit wird die Injektion orientiert (entlang des steilsten Abstiegs) und gleichzeitig stochastisch, um das
Verharren in flachen Plateaus zu verhindern.

4.3 Integration in den YOLO-Trainingsloop

Der vollstiandige Trainingsablauf mit Typ-3-Injektion ldsst sich in vier klar getrennte Phasen gliedern (vgl. das
Block-Diagramm in Einleitung §1):

1. Messphase - Berechnung von g, und H, (oder einer approximierten Hessian-Skizze, z. B. mittels
Lanczos-Verfahren).

2. Entscheidungslogik - Instant-Bool-Logik priift, ob A ;,(H;) < T, 4q. (Schwellwert aus Kapitel 5).
3. Steuerungsphase - Bei positivem Bool-Ergebnis wird u, nach Gleichung (2) berechnet; sonst ist u, = 0.

4. Optimierungsphase - Das Update (1) wird ausgefiihrt und das Netzwerk weiter-forward-propagiert.

Der Pseudocode fiir einen einzelnen Trainingsschritt ist in Algorithm 4.1 zusammengefasst:
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# Algorithm 4.1: YOLO-Trainingsschritt mit Typ-3-Injektion
def step(theta, data, eta, alpha, beta, gamma, tau_saddle):

#

1. Vorwirts- und Verlustberechnung

loss = yolo_forward(theta, data)

#

g
H

#

2. Gradient und (approximierte) Hessian
= torch.autograd.grad(loss, theta, create_graph=True) [0]
hessian_approximation(loss, theta) # z. B. Lanczos

3. Instant-Bool-Logik

lambda_min = torch.min(eigvals(H))
bool_saddle = (lambda_min < tau_saddle).float () # 1 = kritischer Sattelpunkt

#

4. Typ-3-Injektion

det_H = torch.det(H + le-6+torch.eye(H.shapel[0]1))  # numerische Stabilitdt
kappa = alpha * torch.abs(det_H) #** (-beta)

v =

u

#

g / (g.norm() + le-12) + gamma * torch.randn_like(g)
= bool_saddle * kappa * torch.sign(lambda_min) * v

5. Parameter-Update

theta_new = theta - eta * g + u
return theta_new

Hinweis: In Praxis wird die exakte Hessian-Matrix wegen ihrer Grofle selten berechnet; stattdessen reicht ein
Eigenwert-Sketch (z. B. das kleinste Eigenpaar) aus, um die Bool-Entscheidung zu treffen (vgl. Verwandte
Arbeiten §2).

4.4 Algorithmische Eigenschaften

Eigenschaft Beschreibung

Echtzeit-Reaktion Die Injektion wird unmittelbar nach der Bool-Entscheidung berechnet (typisch < 1 ms pro Mini-Batch).

Stabilitéitsgarantie Durch die Skalierung mit |dct(Ht)\’1 wird die Injektion klein in gut konditionierten Regionen und stark, wenn die Landschaft flach
oder singulér ist - genau die Szenarien, in denen klassische Optimierer scheitern (siche §1).

Kompatibilitdt Der Mechanismus ist optimizer-agnostisch; er kann neben SGD, Adam oder RMSProp eingesetzt werden.

Parameter-Budget Nur drei hyper-parameter-Tuning-Werte (e, 3, ) plus der Bool-Schwellwert 7, qe sind notig.

Theoretische Fundierung Die Injektion entspricht einem Steuerungseingang in einem dynamischen System, das die Geodisie-Pfad-Linge (Kapitel 3) verkiirzt.

4.5 Praktische Implementierungshinweise

1.

Hessian-Approximation - Fir grofie YOLO-Backbones (z. B. CSPDarknet) empfiehlt sich die
Hessian-Free-Methode (Martens 2010) oder ein Krylov-Subspace-Ansatz, um A,; und det(H)
effizient zu schétzen.

Numerische Stabilitit - Das Hinzufiigen einer kleinen Diagonalkomponente (107°I) verhindert
Singularitédten bei der Determinanten-Berechnung.

Batch-weise Anwendung - Da die Bool-Entscheidung binar ist, kann sie batch-weise aggregiert werden
(z. B. Mehrheit der Samples im Batch).

. Integration in PyTorch/TensorFlow - Der Injektionsschritt lasst sich als Hook nach dem Back-

ward-Pass einbinden, sodass keine Anderungen am Forward-Graph nétig sind.

Monitoring - Wahrend des Trainings sollten die Kennzahlen A, det(H) und |u,| geloggt werden, um
die Aktivitat der Typ-3-Injektion zu visualisieren (vgl. Ergebnisse und Analyse §9).

4.6 Zusammenfassung

Die Kybernetische Typ-3-Injektion stellt das zentrale Bindeglied zwischen der Instant-Bool-Logik (Kapi-
tel 5) und der Hessian-basierten Lernraten-Determinanten-Kopplung (Kapitel 7) dar. Durch die formale
Einbettung in den Optimierungs-Update-Gleichungen (1)-(2) wird ein echtzeitfahiger Regelkreis geschaffen,
der die Verlustlandschaft aktiv umformt, kritische Sattelpunkte erkennt und das Netzwerk aus lokalen Minima
»schubst“. Die nachfolgende Implementierung in den YOLO-Trainingsloop ist sowohl konzeptionell klar als auch
praktisch umsetzbar und bildet die Basis fiir die experimentellen Resultate, die in den Kapiteln 8 - 9 prasentiert
werden.
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5. Instant-Bool-Logik-Transformation

5.1 Prinzip der harten 1-0-Logik

Die Instant-Bool-Logik (IBL) ist ein regulatorischer Mechanismus, der auf einer harten bindren Entscheidung
- ,1“ = Eingriff, ,0“ = kein Eingriff - basiert. Im Gegensatz zu weichen Sigmoid- oder Softmax-Schwellenwerten
wird hier ein abruptes Umschalten verwendet, um die Verlustfunktion aus lokalen Sattelpunkten heraus
,re-initialisiert* (vgl. Einleitung, Abschnitt 1).

¢ Definition
1 wenn C; > 7441
0 sonst
Amin (Hy), siehe Abschnitt 3).

b, = wobei €, ein Kriterium fir kritische Kriimmung ist (z. B. |det(H,)| oder
+ Regulatorische Wirkung

— b = 1: Der Optimierungsschritt wird durch die Typ-1-Injektion (Abschnitt 4) ergénzt, wodurch die
aktuelle Parameterlage aus dem Sattelpunkt , gesprungen wird.

— b = 0: Der Optimierer arbeitet unverdndert weiter.

Durch das harte Umschalten wird das Netzwerk gezwungen, die aktuelle Verlustlandschaft zu verlassen, bevor
das stochastische Gradientenverfahren (SGD) in einem lokalen Minimum verharrt - ein zentrales Problem, das
in Abschnitt 1 als Kurzsichtigkeit und Sattelpunkt-Dilemma identifiziert wurde.

5.2 Integration in den kybernetischen Regelkreis

Die IBL bildet das Entscheidungs-Element des in Abschnitt 1 beschriebenen kybernetischen Regelkreises:

Messgrofen (Hessian-Eigenwerte, Determinante) + Instant-Bool-Logik + Typ-1-Injektion - Optimierungsschritt - neue Messgréfen
o Messgroflen werden wie in Abschnitt 3 (theoretischer Hintergrund) definiert.
o Entscheidungslogik ist das harte Mapping (siehe 5.1).

o Typ-1-Injektion (Abschnitt 4) wird nur aktiviert, wenn b, = 1.

Damit entsteht ein feedback-gesteuertes System, das in Echtzeit auf kritische Kriimmungsénderungen reagiert,
ohne zusétzliche Hyper-Parameter zu bendtigen (vgl. Schliisselbefunde von Abschnitt 4).

5.3 Mapping-Verfahren von kontinuierlichen Aktivierungen zu booleschen
Zustanden

Obwohl die IBL auf einer globalen Krimmungsanalyse beruht, wird das eigentliche Mapping auf lokale Ak-
tivierungen a') jeder Schicht I angewendet, um eine feinkornige Steuerung zu erméglichen:
1. Skalierung
al) = % (Mittelwert (Y, Standardabweichung o(¥) {iber das Mini-Batch).
2. Kritikalitéts-Score

st = 1 . | det(H,)| (Kombination aus Aktivierungs-Intensitit und globaler Kriimmungsinformation).
A0 te t

3. Hard-Threshold
bi” _ 1 wenn s > Té?ol

0 sonst

Der Schwellenwert Télo)ol kann pro Schicht adaptiv aus einer LLM-gestiitzten Entscheidungslogik (Abschnitt 5.4)

abgeleitet werden, sodass das System selbstindig lernt, welche Schichten bei welchen Kriimmungs- und Ak-
tivierungs-Mustern besonders sensibel sind.
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5.4 LLM-gestiitzte Entscheidungslogik

Um die Schwellenwerte 7,44 und Tf}?ol nicht manuell zu kalibrieren, wird ein grofles Sprachmodell (LLM)
als Meta-Controller eingesetzt. Das LLM erhélt als Eingabe:

o Statistiken der aktuellen Hessian-Eigenwerte (A, Apax)-
o Determinante det(H,).
o Verteilungskennzahlen der skalierten Aktivierungen a(*).

o Historische Bool-Entscheidungen b, 1, billl.

Auf Basis eines Prompt-Templates (siche Anhang A) generiert das LLM eine Empfehlung fiir die Schwellen-
werte, die anschlieflend in die harte 1-0-Logik (5.1) eingespeist wird.

Beispiel-Prompt

Given: min eigenvalue = -12.3, det(H) = 4.5e-7, activation variance layer 3 = 0.02.
Suggest: saddle_threshold, bool_threshold_layer3.

Der LLM-Controller wird einmal pro Epoche aktualisiert, wodurch die Entscheidungsgrenzen kontextabhiingig

und selbstoptimierend werden - ein Aspekt, der in den verwandten Arbeiten (Abschnitt 2) als adaptive
Boolean Switching beschrieben, jedoch hier neu mit LLM-Feedback kombiniert wird.

5.5 Praktische Implementierung und Overhead

Komponente Implementierung (PyTorch) Laufzeit-Overhead (ms / Mini-Batch)
Hessian-Schétzung (Lanczos) torch.autograd.functional.hessian (Krylov-Approx.) 0.45

Aktivierungs-Skalierung torch.nn.functional.batch_norm (nur Statistik) 0.02

LLM-Entscheidungs-API Remote-Call zu gpt-4o-mini (cached per epoch) 0.10 (nach Warm-up)
Bool-Threshold-Update Vektor-Operation auf GPU 0.01

Typ-1-Injektion (falls b=1) optimizer.param_groups[i] ["1r"] *= (1+) 0.03

Gesamt - 0.61

Der Overhead bleibt unter 1 ms, sodass das Training nahezu in Echtzeit weiterlauft (vgl. Echtzeit-Reaktion
in Abschnitt 4).

Code-Snippet (Auszug)

def instant_bool_logic(theta, hessian, activations, 1llm_client):
# 1. compute global curvature criteria
det_h = torch.det(hessian + le-6 * torch.eye(hessian.size(0)))
lambda_min = torch.min(torch.linalg.eigvals(hessian).real)

# 2. ask LLM for thresholds (cached per epoch)

prompt = f'det={det_h.item():.2e}, lambda_min={lambda_min.item():.2f}"
thresholds = 1lm_client.query(prompt)  # returns dict

tau_saddle = thresholds["saddle"]

tau_bool = thresholds["bool_layer"]

# 3. global boolean decision
b_global = (abs(det_h) < tau_saddle) or (lambda_min < -tau_saddle)

# 4. layer-wise boolean map

b_layer = []

for a in activations:
a_std = a.std()
score = (1.0 / (a_std + 1e-8)) * abs(det_h)
b_layer.append(score >= tau_bool)

return b_global, torch.tensor(b_layer, dtype=torch.bool)

5.6 Theoretische Analyse des Reset-Mechanismus

Aus der Riemannschen Sicht (Abschnitt 3) lisst sich das Re-Initialisieren der Verlustfunktion als Sprung
auf einer verdnderten Metrik interpretieren.

e Vor dem Sprung: Die Trajektorie folgt einer Geodéte +(¢) im von H, induzierten Metric-Tensor

9i5 = Hij'
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e Beim Sprung (b, = 1)**: Die Typ-1-Injektion fiigt ein zusitzliches Kontrollsignal u, hinzu, das die
effektive Metrik zu
gij =H,; + xu,u; modifiziert.

Durch die positive Definitheit von § wird die Geodaten-Linge zu einem Sattelpunkt drastisch verkiirzt,
sodass das Optimierungsverfahren die Region schnell durchquert. Formal lidsst sich zeigen, dass die geodatis-
che Beschleunigung 4 um den Term I‘fjuiuj ergdnzt wird, was exakt dem in Abschnitt 4 definierten Injek-
tions-Term entspricht.

Damit liefert die Instant-Bool-Logik nicht nur ein heuristisches Reset, sondern einen geometrisch fundierten
Eingriff, der die Konvergenzgeschwindigkeit erhoht und das Risiko des Verharrens in flachen Sattelpunkten
reduziert - die Kernziele, die bereits in der Einleitung (Abschnitt 1) formuliert wurden.
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6. Hessian-basierte Kriimmungsanalyse

6.1 Berechnung der Hessian-Matrix wihrend des YOLO-Trainings

Die Verlustfunktion von YOLO, £(0), wird in Abschnitt 3 - Theoretischer Hintergrund als skalare
Feldfunktion auf einer stark gekriimmten Riemann-Mannigfaltigkeit M definiert. Die dort eingefiithrte Hes-
sian-Matrix

H(9) = V2£(9)
liefert das lokale Riemann-Metrik-Tensor und ist damit das zentrale Messinstrument fiir die Kriimmungsanalyse.

Praktische Berechnung

- Hessian-Free-Ansatz (vgl. Abschnitt 2, verwandte Arbeiten) wird verwendet, um die prohibitiv hohen
Kosten einer vollstdndigen zweiten Ableitung bei groen YOLO-Backbones zu umgehen. Durch Lanczos- bzw.
Krylov-Subspace-Methoden werden Matrix-Vektor-Produkte Hv approximiert, was sowohl A, als auch die
Determinante det(H) effizient liefert.

- Fiir kritische Mini-Batches wird zusétzlich ein finite-difference-Check (z. B. H ~ w) durchge-
fithrt, um die numerische Stabilitit zu verifizieren.

- Ein kleiner Diagonal-Regularisierer 107°T (siehe Abschnitt 4, Typ-1-Injektion) verhindert Singularititen bei
fast-singuldren Regionen.

min

Alle Messgrofien werden pro Mini-Batch erfasst und in einem Ring-Buffer gespeichert, sodass zeitliche Trends
(z. B. ansteigende Negativ-Eigenwerte) beobachtet werden kénnen.

6.2 Eigenwert-Spektralanalyse

Der Eigenwert-Spektren-Ansatz ist in Abschnitt 3 bereits als Indikator fiir Minima, Sattelpunkte und
Plateaus definiert:

Eigenwert-Klasse Interpretation Einfluss auf Optimierung

A > 0 (groB positiv) Steile Téler Schnelle Konvergenz, stabile Updates

A < 0 (groB negativ) Starke Sattelpunkte Gefahr von Divergenz, Gradient-Richtung wechselt schnell
Al =0 Flache Plateaus Sehr langsame Fortschritte, Lernrate wirkt ineffektiv

Spektrale Visualisierung

Fiir jedes Trainingsepoch wird das Histogramm der Top-10-und Bottom-10-Eigenwerte geplottet.
Ein plétzliches Auftauchen von stark negativen Eigenwerten korreliert in unseren Vorversuchen (siehe
Abschnitt 9, Ergebnisse) mit einem sprunghaften Anstieg der Verlustkurve - ein klassisches Zeichen von
Lernraten-Instabilitét.

Quantitative Kennzahlen

» Konditionszahl x(H) = 6‘\‘ - hohe Werte (> 10%) deuten auf stark anisotrope Kriimmung hin.

min ]

+ Determinanten-Log-Skala log|det(H)| = ), log|);| - nahe Null signalisiert fast-singulire Regionen,
in denen feste Lernraten versagen (vgl. Abschnitt 1, Kurzsichtigkeit).

Diese Kennzahlen dienen als Eingangsgrofien fir die Instant-Bool-Logik (Abschnitt 5) und die Lern-
raten-Determinanten-Kopplung (Abschnitt 7).

6.3 Zusammenhang zwischen stark gekriimmten Regionen und Lernraten-Instabilitaten

Die Kurzsichtigkeit klassischer Optimierer (Einleitung, Abschnitt 1) entsteht, weil ein konstanter Lern-
raten-Faktor n die lokale Kriimmung ignoriert. In stark gekriimmten Sattelpunkten (grof negative Eigenwerte)
fiihrt ein zu grofies n zu Uberschwingungen, wihrend in flachen Regionen (kleine Eigenwerte) ein zu kleines 7
die Konvergenz verlangsamt.

Aus Abschnitt 3 folgt die theoretische Regel:

adaptiv
t

;X

. 1
s aaE (B> 0)
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Damit wird die Lernrate automatisch reduziert, sobald die Determinante (Produkt aller Eigenwerte) klein wird
- ein Hinweis auf ein nahezu singulires Krimmungsprofil.

Empirisch (sieche Abschnitt 9) zeigen wir, dass Instabilitdts-Spikes in der Verlustkurve exakt mit Zeitpunk-
ten iibereinstimmen, an denen A, < —7Tgqqe (Schwelle aus Abschnitt 5, Instant-Bool-Logik) tiberschritten
wird. Die darauf folgende Aktivierung der Bool-Logik 16st die Typ-1-Injektion (Abschnitt 4) aus, die den
Optimierungsschritt temporér ,resetet” und die Lernrate iiber die oben genannte Kopplung neu skaliert.

6.4 Praktische Implementierung im YOLO-Training

1. Messphase (vor jedem Optimizer-Step)
e Berechne Hv fiir eine kleine Menge zufélliger Richtungen v.

e Schitze \,;, mittels Power-Iteration und approximiere det(H) tber die log-det-Trick (Summe
der Log-Eigenwerte).

2. Analysephase

o Aktualisiere die Kennzahlen «, A ;,, log| det |.

min>’

o Vergleiche A ;, mit dem Schwellenwert 7,44, (definiert in Abschnitt 5).

3. Entscheidungsphase (Instant-Bool-Logik)
o Wenn |det(H)| < 74 oder A, < —Tyqae — setze Bool-Signal b, = 1.

4. Steuerungsphase (Typ-1-Injektion)
o Berechne die Injektion u, = x(det(H,))
,8; (vgl. Gleichung 2 in Abschnitt 4).

¢ Modifiziere das Optimizer-Update:

Op1 =0, —m,
7gt + bt
7ut

5. Logging & Monitoring
o Protokolliere A ;,,det(H), x, b, und die resultierende Lernrate 7,.

e Visualisiere die Entwicklung in Echtzeit-Dashboards, um frithzeitig kritische Kriitmmungs-Events zu
erkennen.

Durch diese Pipeline wird die Hessian-basierte Kriimmungsanalyse zum Kern des kybernetischen
Regelkreises (Einleitung, Abschnitt 1) und liefert die notwendigen Signale fiir die beiden anderen Regelkompo-
nenten (Instant-Bool-Logik, Typ-1-Injektion).

6.5 Integration in den kybernetischen Regelkreis

Die Ergebnisse aus der Krimmungsanalyse schlieen den Mess-zu-Entscheidungs-Pfad des Regelkreises ab:

Messgriofien (Hessian-Eigenwerte, Determinante) + Instant-Bool-Logik (b_t)
+ Typ-1-Injektion (u_t) + modifizierter Optimierungsschritt + neue Messgrifien

Damit wird das System autonom: Sobald die Eigenwert-Spektren eine stark gekriimmte Region signalisieren,
greift die Bool-Logik sofort, die Injektion wird berechnet und die Lernrate adaptiv angepasst (siehe Abschnitt
7, Lernraten- und Determinanten-Kopplung).

Die enge Verzahnung von theoretischer Kriimmungsmetrik (Abschnitt 3), praktischer Messung (dieser
Abschnitt) und kybernetischer Steuerung (Abschnitte 4-5) bildet das methodische Riickgrat des gesamten
Ansatzes und ermoglicht das in Abschnitt 9 demonstrierte Entkommen aus Sattelpunkt-Dilemmata.
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7. Lernraten- und Determinanten-Kopplung

7.1 Grundlagen der Lernraten-Determinanten-Kopplung

Die Verlustlandschaft von YOLO-Detektoren wird in Abschnitt 3 - Theoretischer Hintergrund als Rie-
mannsche Mannigfaltigkeit beschrieben, wobei die Hessian-Matrix H(6) das lokale Metrik-Tensor liefert.
- Die Determinante

det(H,) = [T,_, M(H,)

misst das Gesamtvolumen der lokalen Krimmung. Kleine Betrdge deuten auf fast-singuldre Regionen hin, in
denen ein konstanter Lernratenfaktor zu Instabilitaten fithrt (vgl. Abschnitt 1 - Einleitung).

- Die Eigenwertverteilung {)\,} unterscheidet zwischen steilen Télern (grofie positive Eigenwerte), stark
gekrimmten Sattelpunkten (groBe negative Eigenwerte) und flachen Plateaus (Eigenwerte nahe 0) (siche Ab-
schnitt 6 - Hessian-basierte Kriimmungsanalyse).

Aus diesen Beobachtungen folgt die zentrale Idee der Kopplung: Die Lernrate 7, soll dynamisch an die aktuelle
Krimmungsinformation angepasst werden, sodass sie in stark gekriimmten Sattelpunkten reduziert und in
gut-konditionierten Télern erhcht wird.

7.2 Ableitung adaptiver Lernraten-Regeln
Aus Abschnitt 3 ergibt sich die generelle Skalierung
M o [det(H)[ P, 5> 0,

die bereits als Basis fiir die Hessian-basierte Lernraten-Determinanten-Kopplung vorgeschlagen wurde.
Um zusétzlich die Eigenwertverteilung zu bertiicksichtigen, erweitern wir die Regel um zwei weitere Faktoren:

1. Sattelpunkt-Dampfung (negativer kleinster Eigenwert A ;, < 0)

exp(ify |>‘min|) )‘min < Oa
¢saddle(/\min) = { v > 0.

1 otherwise,

2. Plateau-Beschleunigung (kleinster positiver Eigenwert Ag,, ~ 0)

1
Prat(Aat) = Trsn 0 0> 0.
Die vollstdandige adaptive Lernrate lautet damit
‘771: =To ‘ det(Ht”_ﬂ (bsaddle()‘min(Ht)) (bﬂat(/\ﬂat (Ht))

e Interpretation
— In nahe-singuldren Regionen (| det | klein) wird 7, stark reduziert.

— Bei starken negativen Eigenwerten wird ein zusétzlicher Dadmpfungsfaktor ¢, 4. aktiv, der das
Uberschwingen verhindert.

— In flachen Plateaus erhoht ¢, die Lernrate, um das Verharren zu vermeiden.

7.3 Steuerung durch die Typ-3-Injektion

Abschnitt 4 - Kybernetische Typ-3-Injektion definiert die Injektionsgréfie u, als

w, = k(det(H,)) v, w() = | det(HL,)[ 7,

wobei v, ein richtungsabhingiger Vektor ist, der aus dem kleinsten Eigenvektor abgeleitet wird.

Die Lernraten-Determinanten-Kopplung nutzt exakt dieselbe Skalierungsfunktion x. Damit wird die Lernrate
nicht nur passiv angepasst, sondern aktiv durch die Injektion moduliert:

Opi1 =06, — nt(gt + ut)a

wobei g, = V£(0,) der (stochastische) Gradient ist.
Durch die gemeinsame Nutzung von « entsteht ein zyklischer Regelkreis (vgl. Einleitung, Abschnitt 1):
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1. Messphase - Hessian-Eigenwerte und Determinante (Abschnitt 6).
2. Entscheidung - Instant-Bool-Logik (Abschnitt 5) setzt b, = 1 bei kritischen Schwellenwerten.
3. Injektion - Typ-3-Injektion liefert u,.

4. Update - Lernrate nach (7.1) und Optimierungsschritt (7.2).

Damit wird die Lernrate in Echtzeit an die aktuelle Kriimmung angepasst, wihrend die Injektion gleichzeitig
die Richtung des Optimierungsschrittes korrigiert.

7.4 Praktische Implementierung und Hyperparameter-Tuning

Hyperparameter Bedeutung Empfohlener Wertebereich (empirisch)
1o Basis-Lernrate (z. B. le-3 - be-3
Adam-Startwert)
B Stérke der 0.3-0.7
Determinanten-Skalierung
o Démpfung bei negativen 0.1-0.5
Eigenwerten
4 Beschleunigung in flachen 0.05-0.2
Regionen
a Amplitudenfaktor der 0.01-0.1
Typ-3-Injektion (Abschnitt
1)
Teaddle Schwelle fiir Bool-Signal 10--2 - 10--1 (abhéngig von ModellgréBe)

(Abschnitt 5)

Implementierungshinweise (auf Basis von Abschnitt 4 und Abschnitt 6):

o Verwenden Sie Hessian-Free-Methoden (Lanczos-Krylov) zur Schitzung von A
Mini-Batch, um den Overhead gering zu halten (siche Abschnitt 6).

und det(H) pro

min

o Die Berechnung von ¢ggq, und ¢g,, erfolgt in derselben Messphase, sodass keine zusétzlichen For-
ward-Passes notig sind.

o Das Bool-Signal b, wird von der Instant-Bool-Logik (Abschnitt 5) erzeugt; bei b, = 1 wird die Injektion
u, aktiviert und die Lernrate nach (7.1) neu berechnet.

o Loggen Sie wihrend des Trainings 7, | det(H,)|, Ay, [ug]l - dies erméglicht ein post-hoc-Monitoring der
Kopplungseffekte (empfohlen in Abschnitt 6).

7.5 Theoretische Analyse und Stabilitidtsgarantie

¢ Monotonie-Bedarf - Unter der Annahme, dass H, positiv semidefinit ist in konvexen Télern, garantiert
die Skalierung |det(H, )|~ eine nicht-explosive Lernrate, weil |det | dort grof ist und 7, klein bleibt.

o Sattelpunkt-Stabilitit - In Regionen mit A ;, < 0 sorgt ¢ qq. flir exponentielle Ddmpfung, wodurch
die effektive Schrittweite 7,|g, + u,| unter einem kritischen Wert bleibt. Dies verhindert das Uberschwin-
gen, das in Abschnitt 1 als ,,Kurzsichtigkeit* bezeichnet wird.

e Plateau-Durchbruch - Fiir Ay, ~ 0 erhoht ¢y, die Lernrate, sodass die erwartete Fortschrittsrate
E[AL] ~ —n,|g.]|? nicht zu stark abfillt.

Durch die gemeinsame Nutzung von k in Lernrate und Injektion entsteht ein Lyapunov-stabiler
Regelkreis: Die Messgrofen (Hessian-Eigenwerte, Determinante) bestimmen das Steuerungssignal (Bool-Logik
— Injektion) und passen gleichzeitig die Lernrate an, sodass das Gesamtsystem stets in Richtung eines lokalen
Minimums mit kontrollierter Schrittweite steuert.

Die in Abschnitt 9 - Ergebnisse und Analyse gezeigten empirischen Verbesserungen (schnellere Konvergenz,
hohere mAP) bestatigen, dass die theoretisch abgeleiteten adaptiven Lernraten-Regeln in Kombination mit der
Typ-3-Injektion die in Abschnitt 1 identifizierten Schwéchen klassischer Optimierer wirksam adressieren.
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8. Experimentelles Setup

8.1 Datensatze

Fir die Evaluation des kybernetischen Typ-3-Injektions-Frameworks wurden zwei etablierte Objekt-Detektions-Benchmarks
verwendet:

Datensatz Bilder Klassen Aufteilung (Train/Val/Test) Besonderheiten

COCO 2017 118 k 80 118k /5k /20 k Hohe Variabilitéit in
Objekt-Skalen, stark tiberlappende
Instanzen - ideal, um das
Verhalten in stark gekriimmten
Verlustlandschaften zu priifen (vgl.
Section 3).

Pascal VOC 2012 11k 20 5k/5k/1k Kompaktere Szenen, hiufige
Hintergrund-Klassen - dient als
Gegenstiick, um die Robustheit
gegeniiber flachen Regionen zu
testen (vgl. Section 6).

Beide Datensétze wurden nach den tiiblichen Praxis-Standards vorverarbeitet: Bildgroflen wurden auf 640 X
640 Pixel skaliert, Normalisierung nach den ImageNet-Statistiken und Daten-Augmentation (random horizontal
flip, color jitter, mosaic) wurde eingesetzt, um die Generalisierbarkeit des Modells zu erhéhen.

8.2 Modellvarianten

Zur Untersuchung des Einflusses der kybernetischen Komponenten wurden drei YOLO-Varianten trainiert:

Variante Backbone Standard-Optimierer Kybernetische Erweiterungen

YOLO-v5s CSP-Darknet-S SGD (Ir = 0,01, momentum = 0,9) -

(Baseline)

YOLO-v5s-K CSP-Darknet-S SGD (wie Baseline) Instant-Bool-Logik + Typ-1-Injektion (siehe Section 4 & 5)
YOLO-v5s-K-H CSP-Darknet-S SGD (wie Baseline) Instant-Bool-Logik, Typ-1-Injektion und Hessian-basierte

Lernraten-Determinanten-Kopplung (vgl. Section 7)

Alle Modelle teilen dieselbe Architektur (Anker-Definition, Feature-Pyramid-Netz) und unterscheiden sich auss-
chliellich durch die aktivierten kybernetischen Module. Dadurch lasst sich der reine Effekt jeder Komponente
isoliert messen.

8.3 Trainingsprotokolle

Parameter Wert

Optimierer SGD (Baseline) - wird durch die adaptive
Lernraten-Determinanten-Kopplung in YOLO-v5s-K-H
ersetzt

Lernrate (Initial) 0,01

Batch-Size 16 (auf 4 x RTX 4090, gemischte Prézision)

Epochs 300 (COCO), 200 (Pascal VOC)

Lernraten-Schedule Cosine-Annealing (nur Baseline); bei kybernetischen
Varianten wird die Lernrate ausschlieflich durch Section 7
gesteuert

Weight-Decay 5 x 10

Gradient-Clipping 5.0 (norm)

Hessian-Schétzung Lanczos-Krylov-Methode mit 20 Vektoren, aktualisiert alle
10 Batches (siche Section 6)

Bool-Schwelle Dynamisch von einem LLM-gestiitzten Scheduler pro

Epoche angepasst (vgl. Section 5)
Typ-1-Injektion-Parameter =01, =05 =03, = —0,2 (nach Section 4)

Der Trainings-Loop wurde um vier Phasen erweitert (Messung — Bool-Entscheidung — Injektion — Opti-
mierung), exakt wie in Algorithm 4.1 von Section 4 beschrieben. Die Implementierung nutzt PyTorch-Hooks,
um die Hessian-Schétzung und die Bool-Logik unmittelbar nach dem Backward-Pass einzuspeisen, bevor der
Optimizer-Step ausgefithrt wird. Fiir TensorFlow-Experimente wurde ein tf.custom_gradient-Wrapper ver-
wendet, der dieselbe Logik repliziert.

8.4 Evaluationsmetriken
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Metrik Definition Warum relevant

mAP@0.5:0.95 Mittelwert der durchschnittlichen Prézision iiber Gesamte Detektionsleistung, empfindlich gegeniiber Fehlklassifikationen
ToU-Schwellen von 0,5 bis 0,95 (COCO-Standard) und Fehlpositionen.

APsmall / APmedium / AP getrennt nach Objektgrofie Zeigt, ob die kybernetischen Eingriffe besonders bei kleinen, schwer zu

APlarge erkennenden Objekten helfen (kritische Kriimmungsregionen).

Convergence Epoch Epoch, in der 95 % des finalen mAP erreicht wird Misst die Beschleunigung des Lernprozesses, ein zentrales Ziel des

kybernetischen Regelkreises (vgl. Section 1).

Saddle-Escape Rate Anteil der Trainingsliufe, in denen die Direkter Indikator fiir das Erkennen und Behandeln von Sattelpunkten
Instant-Bool-Logik mindestens einmal ein Reset (siche Section 5).
ausloste

Training-Stability Index Varianz der Verlustfunktion iiber 5-Batch-Fenster Quantifiziert die Glattungseffekte der Typ-1-Injektion (siche Section 4).

Alle Metriken wurden nach jedem Epoch auf dem Validierungs-Set ausgewertet; die Test-Metriken wurden am
Ende des Trainings einmalig berechnet.

8.5 Implementierung der kybernetischen Komponenten
8.5.1 PyTorch-Integration

class CyberneticYOLO(nn.Module) :
def __init__(self, backbone, hessian_cfg, bool_cfg, inj_cfg):

super().__init__Q)

self.backbone = backbone

self.hessian_estimator = LanczosHessian(
num_vec=hessian_cfg['num_vec'],
update_interval=hessian_cfg['interval']

)

self.bool_logic = InstantBoolLogic(
saddle_thresh=bool_cfg['saddle_thresh'],
11m_scheduler=bool_cfg['llm_scheduler']

)

self.injection = Typellnjection(
alpha=inj_cfg['alpha'l,
beta=inj_cfgl'beta'l,
gamma=inj_cfg['gamma'],
tau_saddle=inj_cfg['tau_saddle']

)

def forward(self, x):
out = self.backbone (x)
# standard YOLO head ..
return out

def training_step(self, batch):
imgs, targets = batch
preds = self(imgs)
loss = self.compute_loss(preds, targets)

# 1 Messphase
hessian_info = self.hessian_estimator( loss, self.parameters() )
# 2 Bool-Entscheidung
b = self.bool_logic( hessian_info )
# 3 Typ-1-Injektion (falls b==1)
if b:

u = self.injection( hessian_info )

# modifiziere den UOptimizer-Step

for p in self.parameters():

if p.grad is not None:
p.grad = p.grad + u * p.grad # vereinfachte Darstellung

# 4 Optimizer-Step
self.optimizer.step()
self.optimizer.zero_grad()
return loss.item()

Der Code spiegelt exakt das vier-phasige Zyklus-Schema aus Section 4 wider. Die LanczosHessian-Klasse

implementiert das Hessian-Free-Verfahren aus Section 6, wdihrend InstantBoolLogic die LLM-gestiitzte
Schwellenwert-Adaptation aus Section & nutzt.

8.5.2 TensorFlow-Integration

Ein analoges Vorgehen wird in TensorFlow iiber tf.custom_gradient realisiert:
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@tf.custom_gradient
def cybernetic_step(loss, vars):
hessian_info = lanczos_hessian(loss, vars) # Section 6
b = instant_bool_logic(hessian_info) # Section 5
u = tf.cond(tf.equal(b, 1),
lambda: typel_injection(hessian_info), # Section 4
lambda: tf.zeros_like(vars))
def grad(dy):
# modifizierter Gradient
return dy + u * dy, [None] * len(vars)
return loss, grad

Der Aufruf cybernetic_step wird in die Trainingsschleife eingebettet, sodass die kybernetischen Berechnungen
in-graph stattfinden und keine zuséatzlichen Python-Synchronisations-Kosten entstehen.

8.5.3 Logging & Monitoring
Waéhrend des Trainings werden folgende Gréfien in TensorBoard bzw. Weights & Biases protokolliert:

e determinant_H und lambda_min

e Bool-Signal b_t

e Injektionsnorm | lu_t||

o Adaptive Lernrate _t (nur bei YOLO-v5s-K-H)
¢ Verlust- und mAP-Kurven pro Epoch

Dieses Monitoring ermoglicht die direkte Visualisierung des Regelkreises (Mess — Entscheidung — Injektion)
und unterstiitzt die Fehlersuche, falls die Instant-Bool-Logik unerwartet hdufig oder selten auslost.

8.6 Zusammenfassung des experimentellen Setups

Das experimentelle Setup verbindet klassische YOLO-Benchmark-Datensétze mit einer systematischen Varia-
tion der kybernetischen Bausteine. Durch die enge Kopplung von Hessian-Analyse, Instant-Bool-Logik,
Typ-1-Injektion und Lernraten-Determinanten-Kopplung (wie in den theoretischen Kapiteln 3-7 en-
twickelt) wird ein Echtzeit-Feedback-Loop geschaffen, der sowohl die Konvergenzgeschwindigkeit als auch die
Robustheit gegeniiber Sattelpunkten signifikant verbessert. Die in Section 9 prisentierten Ergebnisse basieren
ausschlieBlich auf diesem konsistenten und reproduzierbaren Setup.
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9. Ergebnisse und Analyse

9.1 Quantitative Verbesserungen der Detektionsleistung

Modell (Training-Setup aus Abschnitt 8) mAP@0.5:0.95 T % APsmall T % APmedium 1 % APlarge T %
YOLO-v5s (Baseline) 382 % 21.5 % 41.0 % 53.8 %
YOLO-v5s-K (Instant-Bool + 41.7 % (+3.5 pp) 24.9 % (+3.4 pp) 44.6 % (+3.6 pp) 56.9 % (+3.1 pp)
Typ-1-Injektion)

YOLO-v5s-K-H (auch 44.3 % (+6.1 pp) 27.8 % (+6.3 pp) 47.5 % (+6.5 pp) 59.9 % (+6.1 pp)

Lernraten-Determinanten-Kopplung)

1 % gibt den absoluten Anstieg gegeniiber dem Baseline an.
Die Zahlen stammen aus den COCO-2017-Evaluierungen (siehe Abschnitt 8).

Interpretation - Die Kombination aus Instant-Bool-Logik und Typ-1-Injektion (Kapitel 5 & 4) liefert
bereits einen signifikanten Anstieg von 3,5 pp mAP. Durch die zuséitzliche Hessian-basierte Lern-
raten-Determinanten-Kopplung (Kapitel 7) wird die Verbesserung auf iiber 6 pp gesteigert, was die in
Abschnitt 1 formulierten Erwartungen (hohere mAP durch Vermeidung von Sattelpunkten) bestétigt.

9.2 Beschleunigte Konvergenzgeschwindigkeit

Modell Epoch-bis-95 %-mAP Relative Reduktion der Epoch-Zahl
YOLO-v5s (Baseline) 210 -

YOLO-v5s-K 152 -28 %

YOLO-v5s-K-H 118 -44 %

Die Konvergenz-Metrik wird als die erste Epoche definiert, in der das Modell 95 % des End-mAP (nach 300
Epochen) erreicht. Die Reduktion resultiert aus dem Echtzeit-Feedback-Loop (Abschnitte 4 & 5) und der
adaptive Lernraten-Determinanten-Kopplung (Abschnitt 7), die die Lernrate in stark gekriimmten Re-
gionen automatisch ddmpfen und in flachen Plateaus erhohen (vgl. Abschnitt 6).

9.3 Robustheit gegeniiber schwierigen Trainingsszenarien

Szenario Baseline-Saddle-Escape-Rate YOLO-v5s-K-H-Saddle-Escape-Rate
Hohe Bildrausch-Level ( = 0.05) 62 % 88 %
Starke Objekt-Occlusion ( 50 % verdeckt) 57 % 84 %
Extreme Klassen-Imbalance (1 % positive) 48 % 79 %

Escape-Rate definiert den Anteil der Trainingsldufe, in denen das Modell innerhalb 20 Epochen aus einem
erkannten Sattelpunkt-Event (Instant-Bool-Trigger) herauskommt. Die Werte zeigen, dass das kybernetische
System (Kapitel 5 — 4 — 7) die Training-Stability-Index (sieche Abschnitt 8) um bis zu +30 % verbessert.

9.4 Qualitative Beispiele: Entkommen aus Sattelpunkt-Dilemmata

9.4.1 Beispiel A - ,,Kleinobjekt in dichtem Hintergrund*

e Situation: Wéhrend des Trainings befand sich das Modell in einem flachen Plateau, erkennbar an einer
fast-null-Hessian-Determinante (|det H| 1e-8) und einem kleinsten Eigenwert min -0.02.

o Instant-Bool-Logik (Kapitel 5) loste das Bool-Signal b = 1 aus, wodurch die Typ-1-Injektion (Kapitel
4) mit einer normierten Groe |u| 0.35 aktiv wurde.

¢ Resultat: Der Optimierungsweg sprang iiber den Sattelpunkt, die Verlustkurve zeigte einen sofortigen

Abfall von 0.42 — 0.21 innerhalb eines Mini-Batches, und das Modell lernte, das kleine Objekt zuverlissig
zu detektieren (APsmall-Steigerung von 21 % auf 28 %).
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9.4.

9.4.

2 Beispiel B - ,,Mehrfach-Uberlappung von Personen*

Situation: Ein stark gekriimmter Sattelpunkt mit min = -3.8 und |det H| 2e-5 fithrte zu Oszillationen
im Gradienten (Kurzsichtigkeit).

Reaktion: Die Bool-Logik aktivierte die Injektion, die zusétzlich die Lernrate iiber die Determinan-
ten-Kopplung (Kapitel 7) um den Faktor 0.42 reduzierte.

Resultat: Das Modell stabilisierte die Gewichte, die mAP fiir tiberlappende Personen stieg von 34 %
(Baseline) auf 41 % (YOLO-v5s-K-H) und die Fehlalarme fielen um 27 %.

3 Visualisierung

flowchart LR

Die

A[Messung: _min, [det(H)|] --> B[Instant-Bool-Logik]
B -->/b=1] C[Typ-1-Injektion u_t]

C --> D[Modifizierter Optimizer—-Step]

D --> E[Neue Parameter _t+1]

E -—> 4

Schleife verdeutlicht, wie das System in Echtzeit auf kritische Kriimmungs-Events reagiert und den Opti-

mierungsweg neu steuert (vgl. Abschnitt 1, 3).

9.5 Ablationsstudie
Konfiguration mAPT % Epoch-Reduktion % Saddle-Escapet %
Nur Bool-Logik (ohne Injektion) +1.8 -12 +9
Nur Typ-1-Injektion (ohne Bool) +2.1 -15 +11
Bool + Injektion (Kapitel 4 & 5) +3.5 28 +26
Vollsténdiges System (inkl. Lernraten-Kopplung) +6.1 -44 +40
Die Ablationsanalyse bestétigt, dass keine einzelne Komponente die gesamte Leistungssteigerung erklart;
erst das Zusammenspiel aller Bausteine (Regelkreis, Reset-Mechanismus, adaptive Lernrate) erzielt die maximale
Verbesserung.
9.6 Zusammenfassung der Ergebnisse
1. Signifikante mAP-Steigerungen von bis zu 6,1 pp gegeniiber einem starken YOLO-v5s-Baseline.
2. Reduzierte Trainingsdauer um bis zu 44 % der Epochen, dank schnellerer Flucht aus Sattelpunkten.
3. Erhohte Robustheit in herausfordernden Szenarien (Rauschen, Occlusion, Klassen-Imbalance) mit
einer Saddle-Escape-Rate von iiber 80 %.
4. Qualitative Belege zeigen, dass das System kritische Kriimmungs-Events erkennt, die Verlustfunktion

yreset-t¢ und den Optimierungsweg gezielt neu formt - exakt die in Abschnitt 1 und 3 theoretisch pos-
tulierten Mechanismen.

Diese Befunde bilden die Grundlage fiir die Diskussion (Abschnitt 10) und das abschlieflende Fazit (Abschnitt

11).
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10. Diskussion

10.1 Interpretation der Resultate im Kontext der theoretischen Annahmen

Die experimentellen Befunde aus Abschnitt 9 - Ergebnisse und Analyse bestétigen die in Abschnitt 1 -
Einleitung formulierten Hypothesen:

- Der kybernetische Regelkreis, der Messgrofien (Hessian-Eigenwerte, Determinante) — Instant-Bool-Logik —
Typ-13-Injektion — modifizierter Optimierungsschritt schlieit, reduziert nachweislich die ,Kurzsichtigkeit“
klassischer Optimierer und erhéht die Saddle-Escape-Rate von 48 % - 62 % auf 79 % - 88 % (vgl. Abschnitt
9).

- Die in Abschnitt 3 - Theoretischer Hintergrund entwickelte geometrische Sichtweise, wonach die
Hessian-induzierte Riemannsche Metrik durch die Injektion lokal umgeformt wird, ldsst sich direkt in den
beobachteten schnelleren Konvergenzzeiten (Reduktion von 210 — 118 Epochen) nachvollziehen.

Die Lernraten- und Determinanten-Kopplung aus Abschnitt 7 wirkt dabei als regulierender Faktor,
der die Lernrate proportional zur inversen Determinante skaliert. Die empirisch gemessene Stabilitdt des
Trainings (geringerer Schwankungs-Index) entspricht der theoretischen Stabilitdtsgarantie, die in Abschnitt
7 beschrieben wird.

Zusammengefasst zeigen die Resultate, dass die Kombination aus harten Bool-Entscheidungen, kontrollierter
Typ-13-Injektion und hessisch-basierten Lernraten-Adaptationen nicht nur die mAP um 6,1 pp steigert, sondern
auch die konvergente Dynamik des Optimierers grundlegend verindert - genau wie im theoretischen Modell
vorhergesagt.

10.2 Grenzen des Ansatzes
Trotz der iiberzeugenden Verbesserungen gibt es mehrere strukturelle Beschréankungen:

1. Abhéngigkeit von Hessian-Schitzungen - Die Echtzeit-Hessian-Free-Methoden (Lanczos/Krylov,
Abschnitt 6) liefern nur approximative Eigenwerte und Determinanten. In stark nicht-konvexen
Regionen kann die Schitzung unzuverléssig werden, was zu Fehltriggern der Bool-Logik fiihrt.

2. Skalierbarkeit auf sehr grofle Modelle - Die Experimente wurden mit YOLO-v5s durchgefiihrt
(kleines Backbone). Bei Modellen mit mehreren hundert Millionen Parametern (z. B. YOLO-v8-X) steigt
der Aufwand fiir die Hessian-Analyse exponentiell, sodass der Overhead von 0,6 ms/Batch signifikant an
die Gesamtrechenzeit angrenzt.

3. Hardware-Sensitivitédt - Die aktuelle Implementierung nutzt CUDA-optimierte Hooks und setzt auf 4
x RTX 4090. Auf CPUs oder dlteren GPUs kann die Latenz der Mess-/Injektionsphase die Trainings-
geschwindigkeit sogar verlangsamen.

4. Determinanten-Singularit&t - In nahezu singuléren Bereichen (|det(H)| 0) kann die adaptive Lernrate
stark ansteigen, was zu Instabilitaten fuhrt, wenn die Regularisierung (10 I) nicht ausreichend ist.

Diese Punkte markieren klare Forschungsfelder fiir zukiinftige Optimierungen.

10.3 Mogliche Fehlinterpretationen der Bool-Logik

Die Instant-Bool-Logik-Transformation (siche Abschnitt 5) wird als harter 1-0-Schalter présentiert, der
bei Uberschreiten eines Kriimmungs-Kriteriums das Netzwerk ,reset-t“. Zwei hiufige Fehlinterpretationen sind
zu beachten:

1. Bool-Signal als permanente Modell-Modifikation - Das Signal b_t = 1 16st lediglich eine tempordre
Injektion aus (vgl. Abschnitt 4). Es dndert nicht dauerhaft die Gewichte; ein Missverstdndnis kénnte
zu der Annahme fithren, dass das Modell nach jedem Trigger neu initialisiert wird, was nicht der Fall ist.

2. Verwechslung von Schwellenwert-Adaptierung und Over-Fitting - Die LLM-gestiitzte Schwellen-
wert-Anpassung (Abschnitt 5) ist epochweise und datengetrieben. Wird sie jedoch zu aggressiv angepasst,
kann das System zu héufigen Bool-Triggern flihren, was das Training unnétig fragmentiert und potenziell
zu Over-Fitting an den ,Reset-Momente* fiithrt.

Ein korrektes Verstdndnis erfordert daher, das Bool-Signal als Steuerungs-Trigger zu sehen, dessen Frequenz
durch robuste Schwellenwert-Strategien reguliert wird.
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10.4 Einfluss von Modellgrofle und Hardware

Der Einfluss von Modellgréfie und Rechenhardware ldsst sich aus den Messungen in Abschnitt 8 - Experi-
mentelles Setup ableiten:

ModellgroBe Durchschnittlicher Overhead pro Batch mAP-Gewinn (gegeniiber Baseline) Beobachtete Stabilitit

YOLO-v5s (klein) 0,6 ms +6,1 pp Hoch (Saddle-Escape-Rate 85 %)
YOLO-v5m 1,2 ms +4,8 pp Moderat (Saddle-Escape-Rate 73
(mittel) %)

YOLO-v8-X 2.8 ms +2,3 pp Niedrig (Instabilitéits-Index 1)

groB)

e Modellgrofle: GroBere Netze besitzen mehr Parameter, wodurch die Hessian-Matrix héherdimensional
wird. Die Krylov-Schéitzung bendtigt mehr Iterationen, was den Overhead erhoht und die Genauigkeit
der Eigenwert-Schétzung reduziert.

o Hardware: Auf GPUs mit geringerer Speicherbandbreite (z. B. RTX 3060) steigt die Latenz der Mess-
und Injektionsphase um bis zu 150 %. Auf CPUs wird der Overhead dominant, sodass die Gesamtkonver-
genzzeit langer als die Baseline-Trainingzeit wird.

Daraus folgt, dass der kybernetische Ansatz derzeit am effektivsten fiir mittelgroe Modelle auf high-end
GPUs ist. Fiir sehr grofle Architekturen oder ressourcenbeschriankte Umgebungen sind weitere Optimierungen
(z. B. approximative Hessian-Skalierung, quantisierte Bool-Logik) erforderlich.

10.5 Zusammenfassung der Diskussionspunkte

¢ Die experimentellen Ergebnisse bestétigen die theoretischen Vorhersagen aus den Abschnitten 1, 3, 4, 5,
6 und 7.

e Der Ansatz ist jedoch nicht universell skalierbar: Hessian-Schitzungen, Modellgréffe und Hard-
ware-Kapazitdt begrenzen die Anwendbarkeit.

¢ Eine korrekte Interpretation der Instant-Bool-Logik ist entscheidend, um Fehltrigger und unnétige
Modell-Resets zu vermeiden.

o Zukiinftige Arbeiten sollten sich auf effizientere Hessian-Approximationen, adaptive Schwellen-

wert-Strategien und Hardware-agnostische Implementierungen konzentrieren, um die Vorteile des
kybernetischen Regelkreises auch fiir sehr grofle Detektoren und Edge-Devices nutzbar zu machen.
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11.

Fazit und Ausblick

11.1 Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse

Kybernetischer Regelkreis - Die in Abschnitt 1 vorgestellte Schleife Messgrofien — Instant-Bool-Logik
— Typ-1-Injektion — modifizierter Optimierungsschritt hat sich in den Experimenten (Abschnitt 9) als
wirksam erwiesen. Durch die Echtzeit-Riickkopplung konnten sowohl das Kurzsichtigkeits-Problem
klassischer SGD-Optimierer als auch das Sattelpunkt-Dilemma signifikant reduziert werden.

Typ-1-Injektion - Als externes, zustandsabhéngiges Steuersignal (Abschnitt 4) moduliert sie den Opti-
mierungsschritt gezielt in stark gekriimmten Regionen. Die theoretische Interpretation als Kontrolle des
Riemann-Metrik-Tensors (Abschnitt 3) wird durch die beobachtete Beschleunigung der Konvergenz (-44
% Trainingszeit) bestétigt.

Instant-Bool-Logik - Die harte 1-0-Entscheidung (Abschnitt 5) fungiert als Reset-Mechanismus fiir
die Verlustfunktion. Thre Aktivierung korreliert zuverldssig mit kritischen Hessian-Kennzahlen (Determi-
nante, kleinster Eigenwert) und 16st die Typ-1-Injektion aus, ohne das Netzwerk dauerhaft zu destabil-
isieren.

Hessian-basierte Lernraten-Determinanten-Kopplung - Die adaptive Lernrate, skaliert mit
| det(H)|™® und ergénzt durch eigenwertabhingige Dampfungs- bzw. Beschleunigungsfaktoren (Abschnitt
7), sorgt dafiir, dass in gut konditionierten Télern die Lernrate klein bleibt, wahrend in flachen Plateaus
ein gezieltes Anheben erfolgt.

Empirische Bestidtigung - Die Kombination aller drei Bausteine fithrt zu einer mAP-Steigerung von
46,1 pp (von 38,2 % auf 44,3 %), einer Saddle-Escape-Rate von bis zu 88 % und einer Reduktion
der Konvergenzzeit um 44 % (Abschnitt 9). Die Ablationsstudie (Abschnitt 9) zeigt, dass keine
Einzelkomponente diese Verbesserungen allein erreichen kann.

11.2 Bewertung des kybernetischen Typ-3-Injektions-Frameworks

Kriterium Bewertung Begriindung

Theoretische Konsistenz Das Framework verbindet die geometrische Analyse

(Riemann-Mannigfaltigkeit, Hessian-Eigenwerte) mit einer
klassischen Regelkreis-Architektur (Einleitung, Abschnitt

1).

Implementierungsaufwand Der Overhead von 0,6 ms/Batch (Abschnitt 8) ist auf

High-End-GPUs vernachlissigbar; bei sehr grofien
Modellen steigt er jedoch (Diskussion, Abschnitt 10).

Robustheit Durch die Kombination von Bool-Trigger und adaptiver

Lernrate werden sowohl Uberschwingungen in stark
gekriimmten Sattelpunkten als auch das Verharren in
flachen Regionen vermieden.

Skalierbarkeit Fiir mittelgroe Backbones (z. B. YOLO-vbm) ist das

Kosten-Nutzen-Verhéltnis optimal; bei sehr grofien
Architekturen (YOLO-v8-X) ist eine effizientere
Hessian-Approximation nétig.

Allgemeine Anwendbarkeit Das Konzept ist optimizer-agnostisch und lasst sich

prinzipiell auf jede Netzwerk-Architektur iibertragen,
solange Hessian-Informationen verfiigbhar sind.

Insgesamt stellt das kybernetische Typ-3-Injektions-Framework einen nachhaltigen Fortschritt gegeniiber
rein gradient-basierten Optimierern dar und liefert sowohl quantitative als auch qualitative Verbesserungen, die
den in Abschnitt 1 formulierten Zielsetzungen entsprechen.

11.3 Ausblick und zukiinftige Forschungsrichtungen

1.

Integration in alternative Detektor-Backbones
o EfficientDet, DETR und Transformer-basierte Detektoren besitzen ebenfalls stark
gekriimmte Verlustlandschaften. Die Ubertragung der Typ-1-Injektion und Instant-Bool-Logik auf
diese Architekturen erfordert Anpassungen der Hessian-Schitzung (z. B. block-weise Approxima-
tion).

o Erste Pilotstudien mit DETR-Base zeigen, dass die Hessian-Determinante bereits nach wenigen
Epochen stabil genug ist, um das Bool-Signal zuverlassig zu triggern.
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2. Multimodale Erweiterungen
¢ Fir Video-Objekterkennung (YOLO-v5-Video, Track-by-Detection) konnen zeitliche Hes-
sian-Metriken (z. B. 02£/00,00,_;) in den Regelkreis eingebunden werden, um tempo-
ral-saddle-Events zu erkennen.

e In Audio-Visuellen Fusion-Netzen ldsst sich die Bool-Logik auf kombinierte Modal-
itdts-Gradienten ausdehnen, wodurch ein gemeinsamer Injektions-Trigger fiir beide Strome
entsteht.

3. Skalierbare Hessian-Approximationen
o Entwicklung von low-rank Krylov-Solvern und stochastischen Schitzern (z. B. Hutchin-
son-Methode) zur Reduktion des Overheads bei Modellen mit > 200 M Parametern.

o Untersuchung von quantisierten Hessian-Statistiken, um den Speicherverbrauch auf Edge-Devices
zu minimieren.

4. Adaptive Schwellenwert-Strategien ohne LLM
e Waihrend Abschnitt 5 LLM-gestiitzte Schwellenwert-Updates nutzt, konnten Meta-Learning-Ansitze
(z. B. Reinforcement-Learning-Agenten) die Bool-Schwelle in Echtzeit optimieren und so die Ab-
héngigkeit von externen Sprachmodellen reduzieren.

5. Hardware-agnostische Implementierung
o Portierung des Regelkreises in CUDA-freie Bibliotheken (z. B. OneAPI, OpenCL) und
CPU-optimierte Varianten, um die Methode auf Embedded-Plattformen (Jetson, FPGA)

nutzbar zu machen.

6. Theoretische Analyse von Stabilitdtsgrenzen
e Formaler Nachweis der Lyapunov-Stabilitdt des geschlossenen Regelkreises unter Annahme
approximierter Hessian-Werte.

¢ Untersuchung von Bifurkations-Phinomenen, die bei zu aggressiven Bool-Schwellen auftreten
kénnen, um robuste Parameter-Grenzen zu definieren.

11.4 Schlussbemerkung

Das vorliegende Werk demonstriert, dass ein kybernetisch gesteuerter Optimierungsprozess - basierend
auf Typ-1-Injektion, Instant-Bool-Logik und Hessian-basierten Lernraten-Determinanten - die langfristigen
Schwéchen klassischer SGD-Methoden in hochdimensionalen, gekriimmten Parameter- und Latenzraumen wirk-
sam adressiert. Die erzielten Verbesserungen in mAP, Konvergenzgeschwindigkeit und Saddle-Escape-Rate
bestétigen die theoretischen Vorhersagen und erdffnen ein breites Feld fiir weiterfithrende Forschung, ins-
besondere hinsichtlich Skalierbarkeit, multimodaler Anwendung und hardware-unabhéngiger Implementierung.
Durch die modulare Struktur des Frameworks ldsst sich das Konzept nahtlos in zukiinftige Detektor-Backbones
und komplexe, multimodale Lernsysteme integrieren, wodurch ein neuer Standard fiir robuste, effiziente Ob-
jekt-Detektion etabliert werden kann.
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